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Runtime-Sensitive Learned Operator Selection in ALNS: Testing Improvements to
Adaptive Operator Selection while Optimizing Runtime

Christopher Dudel

Technical University of Munich

Abstract

We propose and test two variations of the Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS) meta-heuristic: First, we add time
sensitivity to the operator selection scheme to optimize the ALNS for both solution quality and runtime. We reward compar-
atively slow operators with reduced rewards for finding improvements. This ensures that the meta-heuristic is slowed down
less by operators which consistently find good solutions but take long to do so. Secondly, we replace the Adaptive Layer with a
Learned Operator Selection Policy trained via Deep-Q Learning. The training takes both solution quality and operator runtime
into account. We test our algorithms against classic ALNS as well as random operator selection. We perform an analysis of
how operator portfolios affect performance. Our chosen problem domain is the Capacitated Vehicle Routing Problem with
100 to 400 customer nodes.

Keywords: adaptive large neighborhood search; vehicle routing; optimization; logistics; deep learning

1 Introduction

The Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS) is
a meta-heuristic proposed by Ropke and Pisinger (2006)
which is commonly used to solve Operations Research (OR)
problems such as the Capacitated Vehicle Routing Problem
(CVRP). Recently, the effectiveness of the main feature of
ALNS, the adaptive operator selection, has been called into
question (Turkeš et al., 2021). This study identifies potential
improvements to ALNS.

ALNS calculates an operator’s selection probability based
on the value function of explored solutions. Finding, for ex-
ample, the lowest cost for a routing problem is the end goal
of an optimization heuristic. But if finding the optimal so-
lution value were the only goal, one could use exact solvers

I would like to thank Dr. Christina Liepold for her exceptional tutor- and
mentorship. Her constant support and great advice were immeasurably
helpful to this work. I sincerely thank Prof. Dr. Maximilian Schiffer for
getting me interested in optimization algorithms and the opportunity to
write my thesis, as well as the pragmatic and exciting approach to thesis-
writing he promotes. Lastly, I am deeply grateful to Prof. Dr. Josef D. for
supporting my studies.

for any Combinatorial Optimization (CO) problem. The mo-
tivation to develop and use heuristic algorithms is to reduce
runtimes to manageable levels while still finding acceptable
solutions. Following this logic, ALNS can benefit from being
able to choose its sub-heuristics based on both their solution
qualities and the runtimes it takes to explore them. We sam-
ple the available literature already implementing runtime-
sensitive ALNS and analyze the impact of operator portfolios
on the effectiveness of the runtime-sensitive Adaptive Large
Neighborhood Search (tALNS).

Operator runtime is only one additional observation that
can be used to better inform the weight update procedure.
Yet, building a weight update function that correctly balances
the inputs becomes more complicated with each new infor-
mation. Artificial Neural Networks (ANNs) can be used as
function approximators of complex in-out-relationships (Fer-
rari & Stengel, 2005). (Boualamia et al., 2023) successfully
replace the weight update formula with an ANN informed
only by the operator reward history within the optimization
run.

ALNS goes through a warm-up period, in which the avail-
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able operators are sampled, and operator selection proba-
bilities start to converge towards the actual operator perfor-
mance (Bongiovanni et al., 2022). Due to the stochastic na-
ture of the operator heuristics, this warm-up can last for a
significant portion of the meta-heuristic run. In small prob-
lem instances, the run might be over before adequate prob-
abilities have formed. In large problems, operator weights
decay towards the lower minimum as finding improvements
becomes scarce. These are inherent downsides of the oper-
ator selection only being informed by information from pre-
vious iteration outcomes in one optimization run (Reijnen et
al., 2022). By informing the selection with data from many
runs and by training an operator selection policy represented
by an ANN with Deep-Q Learning (DQL), we can provide a
better base for the operator selection. As this learned policy
replaces the adaptive layer, we call this algorithm the Learned
Large Neighborhood Search (LLNS).

We differ from previous implementations of tALNS and
LLNS by exploring large CVRP problem instances with up to
400 customer nodes. To the best of our knowledge, we pro-
vide the most extensive comparison of ALNS and tALNS up to
date. We analyze how changing operator portfolios and the
inclusion of a Time-Sensitivity Factor affect the performance
of the two algorithms. In the field of LLNS, this study is -
to the best of our knowledge - the first to optimize operator
selection for both solution quality and runtime.

2 State of the Art

In the following, we discuss the literature related to our
research: We seek to solve the CVRP - a classic vehicle rout-
ing problem domain - utilizing the ALNS meta-heuristic. We
pay special attention to approaches that aim to optimize both
runtime and solution quality of algorithms. We further dis-
cuss how methods from the field of Machine Learning (ML)
are used to improve proven OR techniques.

2.1 Capacitated Vehicle Routing Problem
The Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP) is a

logistics optimization problem concerned with finding the
optimal assignment of a given set of customer nodes to a
fleet of vehicles. The vehicles are limited in the number
of customers that can be served in one route, for example,
via a given carrying capacity. See Godinho et al. (2008)
for an in-depth definition and a mathematical formulation
of the CVRP. Routing problems have been explored in OR
since the 1950s (Dantzig & Ramser, 1959). Vehicle Rout-
ing Problems (VRPs) are often expanded with additional de-
tails and constraints to make them more applicable to real-
world settings, such as heterogeneous fleets (Kucukoglu et
al., 2021). Nevertheless, even the basic CVRP is NP-hard and
time-consuming to solve via exact methods (Hochba, 1997).
Therefore, heuristic approaches are often employed to find
acceptable solutions to CVRPs (Gendreau & Potvin, 2010).
Heuristic approaches often suffer from getting trapped in lo-
cal optima. Meta-heuristics are a group of algorithms de-
signed to find global optima by combining local improvement

heuristics with a higher-level search strategy. They are a pow-
erful method to solve complex CO problems like the CVRP
(Gendreau & Potvin, 2010, p. ix).

2.2 Adaptive Large Neighborhood Search
One popular meta-heuristic often applied to routing prob-

lems is the Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS).
(Ropke & Pisinger, 2006) propose ALNS as an extension to
the Large Neighborhood Search (LNS) meta-heuristic devel-
oped by Shaw (1998). LNS iteratively uses a local search
heuristic to destroy and repair an existing solution to find
improvements to the objective value. ALNS expands on this
approach by allowing sets of destroy and repair heuristics
instead of reusing one heuristic in each iteration. A set of
operator weights governs which operators are selected for a
given iteration. These weights adapt in response to the his-
torical performance of the operators within the optimization
run. This increases the algorithm’s robustness by enabling
self-calibration towards using the most efficient operators for
a given problem (Pisinger & Ropke, 2007). Section 3.1 and
Algorithm 1 give a detailed explanation of the ALNS.

ALNS is successfully used to solve large-scale routing and
scheduling problems (Gendreau & Potvin, 2010, pp. 409f.).
For an in-depth survey of ALNS applications published until
mid-2021, see Windras Mara et al. (2022). They list 228
implementations and find a growing trend for the yearly
number of published ALNS studies. This shows that ALNS
continues to be seen as an effective optimization framework.
(Turkeš et al., 2021) perform a meta-study on ALNS focused
on quantifying the average solution quality improvement
gained by implementing an adaptive operator selection
process. They ask authors of ALNS implementations to
re-solve their optimization problems with the same oper-
ator portfolios but without weight updates, leading to a
random operator selection. They call this version of the
meta-heuristic non-adaptive Large Neighborhood Search
((¬)ALNS). (Turkeš et al., 2021) find that, on average, the
solution quality of ALNS only improves by 0.14% compared
to (¬)ALNS. This relatively low improvement results in the
question under which circumstances implementing ALNS
over (¬)ALNS is worth the added complexity and whether
an improved operator selection mechanism exists (Johnn
et al., 2023).

(Turkeš et al., 2021) note two positive outliers in their
comparison between ALNS and (¬)ALNS: (Thomas & Schaus,
2018) implement ALNS as a general purpose black box op-
timizer, set up to be able to solve a wide range of OR prob-
lems. For this purpose, they use 30 destroy and 36 repair-
heuristics, many more than are commonly pre-selected (Win-
dras Mara et al., 2022). Furthermore, (Thomas & Schaus,
2018) adjust operator weights based on solution quality im-
provements and operator runtimes. Compared to random
operator selection, their ALNS improves solution quality by
15.46%. (Kiefer et al., 2017) manage to improve solution
quality by 6.54% over (¬)ALNS. They also utilize more-than-
average operators with ten destroy- and eight repair heuris-
tics. Additionally, they also use runtime-sensitivity in their
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operator weight update scheme. Both these studies are dis-
cussed in more detail in sections 2.2.2 and 2.2.3.

2.2.1 Motivating Runtime-Sensitive Meta-Heuristics
The primary objective of optimization algorithms is to

reach a high-quality solution for a given problem. Secondary
objectives exist, such as solving within a reasonable time
frame, robustness against varying problem characteristics, or
low outcome variability (Bengio et al., 2021). Especially in
commercial operations, obtaining a good solution fast is of-
ten preferred to finding a slightly better solution in a much
longer time frame (Ahuja et al., 2002; Wu et al., 2017).
Ropke and Pisinger state that their ALNS finds improvements
to more than 50% of previous best-known solutions and that
it does so “in a reasonable amount of time” (Ropke & Pisinger,
2006, p. 470). The adaptive layer’s objective is to choose
heuristics that reliably find improvements to the current so-
lution. However, heuristics differ not only in their solution
quality but also in their runtime (Ahuja et al., 2002).

(Ahuja et al., 2002) discuss the importance of runtime
optimization in large-scale neighborhood searches. Yet few
studies are implementing ALNS with an explicit focus on fast
solving times. The literature research by Windras Mara et al.
(2022) notes the importance of selecting operators that can
explore large neighborhoods time-efficiently but does not
identify literature that implements time-sensitivity. (Turkeš
et al., 2021) focus their meta-analysis of the adaptive layer
only on its impact on the solution quality, but note that
some authors (analyzed in Table 1) have modified the
weight adjustment formula to incorporate operator runtimes
(Adulyasak et al., 2014; Canca et al., 2018; Gullhav et al.,
2017; Thomas & Schaus, 2018; Wang et al., 2012; Wu
et al., 2017). The following section presents a literature
review of runtime-sensitive ALNS, focusing on how operator
runtime is taken into account in the adaptive layer and on
how algorithms can be compared in multi-objective settings
where both solution quality and runtime are optimized.

2.2.2 Runtime-Sensitive Operator Selection
Sophisticated heuristics like, for example, regret_repair

(see Section 3.1.1) - which has to keep track of and re-
peatedly reevaluate multiple insertion points for each
non-inserted node - exceed the runtime of quicker heuristics
like greedy_repair by a considerable margin. Consider two
theoretical heuristics: fast-repair and sophisticated-repair.
Fast-repair finds an improvement every tenth iteration.
Sophisticated-repair finds an improvement in every iteration
but takes 100 times longer to complete than fast-repair.
ALNS would prioritize sophisticated-repair, as its higher
rewards per iteration would quickly make its operator
weight outgrow the weight of fast-repair. Given a fixed
number of iterations, as is the case in Ropke and Pisinger
(2006), this would be the correct approach to reach the
best solution quality. However, given a fixed solving time,
selecting fast-repair more often is preferable.

Table 1 lists the existing research into enhancing ALNS
with runtime-sensitive rewards. Note that the lower three

papers do not use the ALNS-framework, but the similar Self-
Adapting Large Neighborhood Search (SA-LNS). Instead of
utilizing destroy- and repair-heuristics, this meta-heuristic
iteratively improves a solution via relaxing and re-tightening
constraints, mainly in the domain of machine scheduling
problems (Laborie & Godard, 2007).

Pairwise or Individual Operator Selection

In classic ALNS, destroy- and repair-operator weights
are updated independently of each other (Ropke & Pisinger,
2006). This has the downside of not being able to tell
which operator was responsible for the success or failure
of the rewarded iteration and whether there are certain
destroy- and repair-pairings that work particularly well. This
downside is sometimes mitigated by rewarding and selecting
destroy-repair-operator-pairs. However, this approach leads
to having fewer data points to evaluate since each pair is
chosen less often than each independent operator would be
(Turkeš et al., 2021).

The underlying problem is further exacerbated in
runtime-sensitive ALNS: the chosen destroy-operator can
significantly influence the runtime of the repair-operator,
especially if the degree of destruction differs between
destroy-operators. Within the sampled literature, only
Zhang and Yang (2021) evaluate operators in pairs. This is
consistent with the works analyzed by Turkeš et al. (2021),
out of which 81% use independent operator evaluation.
The algorithms proposed in this paper follow this majority.
As we utilize an extensive operator portfolio - leading to
an excessive number of operator combinations - we select
destroy and repair operators individually.
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Table 1: Runtime-Sensitive Operator Selection: State of the Art

Reference Weight-Update Formula Explanation

for Updated Operator

ALNS

Adulyasak et
al.
2014

(1−α)×wb−1 +α×
∑β

i=1 φ i

Θ×t f

t f =
∅b t f astest_operator

∅b t

After each batch b of iterations, operator weights w are updated via
the gained rewards φ. The time factor t f is calculated by dividing
the average runtime t within the last batch of the fastest operator
with the average runtime of the operator which is currently up-
dated.

Canca et al.
2018

(1−α)×wb−1 +α×
∑β

i=1 φ i

Θ×t f
t f is unspecified

An unexplained factor t f representing the computational effort re-
quired by the operator is used to scale the gained rewards after each
batch.

Gullhav et al.
2017

(1−α)×wb−1 +α×
∑β

i=1 r ti

Θ

r t i =
max(φ re j., φ i ×min(1,

Tavg
ti×ω
))

Each reward is scaled by a normalized factor derived by dividing the average opera-

tor CPU time by the observed operator CPU time. The observed CPU time is further

scaled by a meta-parameter ω (tuned in range 0.5-1.5). The reward can only be

lowered for slower-than-average operators. Rewards can also never be lower than

the reward gained for finding a rejected solution φre j..

Kiefer et al.
2017

(1−α)×wb−1 +α×
∑β

i=1 φ i

Θ×t f

t f =
∅tre f erence_operator

∅b t

Runtime-factor t f is calculated by dividing the average runtime of
a pre-chosen reference operator by the average runtime of the up-
dated operator within the last batch. t f is only present for repair-
operators.

Wu et al.
2017

(1−α)×wi−1 +α×
φ i
t f

t f is unspecified
The reward gained for finding a best or accepted solution is scaled
with an undisclosed time cost t f .

Zhang and
Yang
2021

(1−α)×wi−1 +α×
φ i
t fi

t fi is runtime of iteration i

The adaptive layer rewards combinations of destroy- and repair-
operators. Rewards are scaled with the execution time of the itera-
tion.

SA-LNS

Laborie and
Godard
2007

(1−α)×wi−1 +α×φ i

φ i =
△ci
△ti

Probabilities for relaxation and completion strategies are updated each iteration via

a ratio derived from the solution improvement (if any) △ci and the CPU cycle time

△t i . How the CPU time relates to the solution changes or whether either of the two

inputs is normalized is not explained.

Thomas and
Schaus
2018

(1−α)× L
T × To +α× Lo

Lo =
∑i

i∗ △cio
∑i

i∗ △tio

To =
∑i

0△cio
∑i

0△tio

L and T likewise but over all opera-
tors

An expansion on SA-LNS updating weights each iteration, but over a rolling time

window starting slightly before the iteration of the current best-known solution (i∗).

Within this window, the local efficiency of each operator Lo is calculated. The total

operator efficiency To , which is taken over all iterations, serves to smooth out the

weight changes. The total efficiency is further scaled by the ratio between local and

total efficiency over all operators (L and T).

Wang et al.
2012

(1−α)×wi−1 +α×
φ i
t fi

t fi is the computational time in the
current iteration

No information is given which operations within the iteration count
towards t f .

α: weight update factor. β: size of batch. Θ: operator appearances in batch.
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Table 2: Algorithm Acceptance Criteria: State of the Art

Reference Stopping Criterion Comparison

ALNS

Adulyasak et
al.
2014

100 iter. no new ac-
cepted / 300 iter. no
new best*

Both solution quality and runtimes are reported independently. Additionally, aver-
age operator performances and runtimes are reported.

Canca et al.
2018

3,600 seconds Algorithms are compared by best solution cost reached within stopping criterion.

Gullhav et al.
2017

maximum iterations The maximum iterations are set so that an average run takes slightly longer than
15 minutes. Average solution GTOs are compared at 5, 10 and 15 minutes.

Kiefer et al.
2017

480 seconds Report the average cost over multiple runs, and best cost found for each problem
instance. They judge that their proposed algorithm outperforms a competitor be-
cause it finds better solutions than the competitor in more instances.

Wu et al.
2017

maximum iterations Stopping criterion is set dependent on problem size, with larger problems having
less iterations to limit solving times. Both time and solution quality are reported
and compared qualitatively. The authors justify achieving worse solutions than
comparable algorithms because they limited themselves to runtimes of one hour.

Zhang and
Yang
2021

Imax = 25,000 + 50×
instance size

Solution quality and runtime are independently reported, but not compared.

SA-LNS

Laborie and
Godard
2007

max. consecutive non-
improving iter.

Stopping criterion is dependent on problem size. Algorithms are judged solely by
final solution quality. Solving times are not reported.

Thomas and
Schaus
2018

240 seconds Present a figure showing average solution costs at solving times for their proposed
algorithm and a competitor. Their algorithm outperforms the competitor at all
times during the 240 seconds.

Wang et al.
2012

max. consecutive non-
improving iter. / 600
seconds*

Report the solution gap to optimum (calculated exactly with CPLEX). If the gap to
optimum is zero, a time savings in seconds to the runtime of CPLEX is reported.

Imax refers to the maximum number of iterations.

*Whichever is reached first
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2.2.3 Algorithm Comparison Criterion
The challenge of multi-objective comparisons between

heuristics appears again when comparing the overall perfor-
mance of meta-heuristics. The fundamental question that
needs to be answered is: how much runtime is a given in-
crease in solution quality worth?

Table 2 shows how the authors exploring runtime-
sensitive ALNS and SA-LNS compare different meta-heuristic
implementations. Comparing solution quality after a fixed
runtime is the preferred method in the literature sampled.
However, some drawbacks are associated with this approach,
which are discussed in Section 4.2. Instead, we opt to inverse
the two optimization objectives and compare the elapsed
runtime upon reaching a fixed solution quality.

2.3 Combining Machine Learning with Meta-Heuristics
Recently, multiple approaches to utilize Machine Learn-

ing (ML) for solving classical CO problems have been pro-
posed (Bengio et al., 2021; Karimi-Mamaghan et al., 2022;
Reijnen et al., 2022). The following section starts with an
overview of the field of ML in CO and proceeds with a deep-
dive into the literature studying a learned operator selection
policy for ALNS.

2.3.1 Machine Learning in Combinatorial Optimization
Combinatorial Optimization (CO) problems are often

time-intensive to solve, and the field is constantly searching
for improved algorithms to optimize hard problems in
less time. One improvement step was the development of
powerful meta-heuristics. A current research direction is
to exploit ML-techniques, which have recently significantly
improved in performance and spread of adoption. (Bengio
et al., 2021) present an overview into the combination of
CO and ML.

A straightforward approach to utilize ML for CO is to
directly learn solutions with a given OR problem as input:
(Nazari et al., 2018) do so for the VRP, finding solutions for
instances with up to 100 nodes. (Kool et al., 2018) train an
Attention Model to optimize the Traveling Salesman Prob-
lem (TSP) and CVRP. Currently, these direct approaches suf-
fer from exceedingly long runtimes when scaling to larger
instances (Reijnen et al., 2022).

A second idea is to combine a proven optimization ap-
proach with a specialized learned component. Several au-
thors (Song et al., 2020; Sonnerat et al., 2021; Wu et al.,
2021; Zhou et al., 2023) enhance exact solvers of Linear and
Mixed Integer Problems with ML, for example by selecting
constraints to relax via a learned policy. (Da Costa et al.,
2021) take a heuristic approach and pick nodes for 2-opt
moves via Deep Reinforcement Learning (DRL).

Meta-heuristics have proven efficient at optimizing large-
scale OR problems (Gendreau & Potvin, 2010). Increasingly,
ML techniques have been combined with meta-heuristics to
create powerful optimization algorithms (Karimi-Mamaghan
et al., 2022; Oliva et al., 2021). A review of the current state
of the art for meta-heuristics enhanced by ML can be found

in Karimi-Mamaghan et al. (2022). For example, (Joe & Lau,
2020) combine DRL with Simulated Annealing (SA) for the
Dynamic CVRP. The LNS by Shaw (1998) has been a pop-
ular meta-heuristic to utilize around a ML operator: (Gao
et al., 2020) chose promising VRP neighborhoods by using a
trained agent as the destroy operator. (Wu et al., 2022) learn
an LNS improvement heuristic for TSP and CVRP. (Hottung &
Tierney, 2022) propose a Neural Large Neighborhood Search
with a learned improvement heuristic for CVRP, Split Deliv-
ery Vehicle Routing Problem, and Capacitated Team Orien-
teering Problem.

Partially motivated by the findings of Turkeš et al. (2021),
another approach has emerged which seeks to improve the
adaptive layer of ALNS with a learned operator selection.
The meta-heuristic is modeled as a Marcov Decision Process
(MDP), where each step entails selecting the most efficient
operators for the current iteration (Johnn et al., 2023). We
identify four studies (Bongiovanni et al., 2022; Boualamia
et al., 2023; Johnn et al., 2023; Reijnen et al., 2022) adapt-
ing this approach and explore them in Section 2.3.2. The
field of selecting the best algorithm to solve a given combi-
natorial optimization problem is called Automated Algorithm
Selection (Kerschke et al., 2019). Reviews can be found in
Kerschke et al. (2019) and Karimi-Mamaghan et al. (2022).
We further identify two papers from this field that do not
utilize the ALNS-framework but are close enough in their ap-
proach to warrant mentioning: (Chen & Tian, 2018) propose
an actor-critic neural network to rewrite feasible solutions of
Job Scheduling and VRP problems with up to 100 customers.
Two policies are trained: A region-picking policy that chooses
which features of the previous solution to remove and a rule-
picking policy that determines how the next solution is cre-
ated. (Lu et al., 2020) propose a novel heuristic framework
that iteratively improves a feasible solution. Operators are
split into two pools: perturbation and improvement. A meta-
controller decides which pool to choose from for the next it-
eration. An attention network is used to train the selection of
the improvement operators, while perturbation operators are
chosen randomly. They use this framework to find solutions
for CVRP-instances of size 100.

2.3.2 Learned Large Neighborhood Search
The approach by Boualamia et al. (2023) stays compara-

tively close to classic ALNS: Instead of training a policy over
multiple optimization runs, they opt to replace the ALNS
weight update and roulette wheel selection scheme with an
epsilon-greedy policy learned anew within each optimiza-
tion run. The Q-Table, which effectively replaces the opera-
tor weights, is updated via rewards based on the acceptance
check outcome of each iteration, as is the case in ALNS. They
achieve exploration of destroy-repair-pairs by starting with a
chance of ϵ = 0.6 to select a random pairing. This chance
exponentially decays to exploit pairings that have proven ef-
ficient. As their approach requires no training, it can be ap-
plied to broad ranges of problem instances, demonstrated by
optimizing CVRP instances between 45 and 1200 nodes.

(Bongiovanni et al., 2022) optimize the Autonomous
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Ridesharing Problem. They build a dataset of 1.5 million
transitions, which they use for offline training of an en-
semble of Random Forrest classification predictors. Each
pair of destroy- and repair operators is associated with a
Random Forrest model, which predicts whether the pair
will likely find an improvement to the active solution. A
roulette wheel is then used to draw from all pairs which
are deemed suitable. The authors utilize a large feature
portfolio, including detailed domain-specific observations
such as the current average state of charge of all vehicles.
The predicted reward is the improvement to the solution
quality after using the operators for one iteration.

(Johnn et al., 2023) exploit extensive knowledge about
the search state to better inform the operator selection. They
train a selection policy via Deep-Q Learning, testing both a
Multi-Layer Perceptron and a Graph Neural Network as func-
tion approximators. To inform the selection, they translate
both the CVRP instance and the current solution state - rep-
resented by the existing routes - into graphs, which they pass

as features. A single reward is given at the end of each run,
calculated as the improvement in solution quality from the
initial to the best solution. Training is done on 20-node CVRP
instances, with results showing that the trained policies still
outperform ALNS in larger problems. The authors find that
the learned policy leads to greater improvements over ALNS
with growing operator portfolios.

(Reijnen et al., 2022) take a different approach to Johnn
et al. (2023) and Bongiovanni et al. (2022) in that they only
consider domain-agnostic features, such as the number of it-
erations since the current best solution was found. They use
Deep Reinforcement Learning to train a pairwise operator
selection policy. After 32 hours of training on instances of
size 20, their agent is able to outperform ALNS on instances
of size 100. Their chosen domain for the comparison is the
Time-Dependent Orienteering Problem with Time Windows.

Table 3 gives an overview of the relevant features of the
sampled studies.

Table 3: Learned Large Neighborhood Search: State of the Art

Reference Learning
Technique

Num.
Ω−/Ω+

Pairwise Instance Size Dimension Num. Specific
/ Agnostic
Features

Rewards

Bongiovanni et
al., 2022

Random Forrest
Ensemble

3 / 3 ✓ Autonomous
Ridesharing

24.000 re-
quests over 7
days

40 / 6 Objective
Improvement
in Iteration

Boualamia
et al., 2023

Q-Learning with
Epsilon-Greedy Pol-
icy

4 / 2 ✓ CVRP 45 - 1200 - / - ALNS
rewards

Johnn et al.,
2023

DQL, Multi-Layer Per-
ceptron & Graph Neural
Network

12 / 2 X CVRP 20 - 100 Instance graph
& route graphs /
-

Solution qual-
ity increase
from first to
last iteration

Reijnen et al.,
2022

Deep Reinforcement
Learning

4 / 3 ✓ Orienteering
Problem

20 - 100 - / 8 ALNS
rewards

This LLNS DQL, C51 5* / 7 X CVRP 100 - 399 - / 10 Multi-
Objective:
solution qual-
ity & runtime

Ω− / Ω+ refers to the sets of destroy / repair operators. *Only 1 destroy operator is used in Algorithm Comparison.
Pairwise refers to whether destroy and repair operators are chosen as a pair, or independently.
Specific / Agnostic refers to whether or not a feature is independent from the problem domain.
C51 is a variation of Q-Learning where the expected Q-value is represented by a distribution (Bellemare et al., 2017).

2.4 Contribution
The presented literature review shows that significant ef-

forts have been made to improve the ALNS adaptive layer.
Nevertheless, there exists a need for further study: in the
area of runtime-sensitive ALNS, we note that none of the
authors in our review put the focus of their work onto the

time-sensitivity. Section 4.6 will present an in-depth com-
parison of ALNS and tALNS, including discussing an edge-
case where tALNS can perform worse. We prove that a tuned
Time-Sensitivity Factorω, previously only used by Gullhav et
al. (2017), is vital to the performance of tALNS. No analysis
of this kind exists in the sampled literature.
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In the case of LLNS, we differentiate on three levels: First,
we expand the instance size range from the commonly used
VRP-100 up to 400 nodes, with 700+ node instances used to
test generalization. Furthermore, we focus on using domain-
agnostic observations. This opens up the possibility to use
the LLNS-framework outside of CVRP. Lastly, to the best of
our knowledge, this study is the first to combine runtime-
sensitivity and learned operator selection. This presents a
significant challenge for training, as training results depend
on a complex multi-objective reward function, which has to
be well-tuned to allow learning a time-efficient operator se-
lection.

3 Methodology

As we evaluate two potential improvements to ALNS, the
Methodology section is split into two parts. Section 3.1 ex-
plains the process of classic ALNS and our proposal of tALNS.
Section 3.2 details how we learn the operator selection policy
with ML

3.1 Runtime-Sensitive Adaptive Large Neighborhood
Search

To make the results of this study comparable to other
uses of ALNS, an effort was made to not deviate from a stan-
dard implementation of ALNS wherever feasible. We use the
most prominent Adaptive Mechanism, Acceptance Criterion,
and Termination Criterion as surveyed by Windras Mara et
al. (2022). Their literature review shows that, out of 251
surveyed ALNS implementations, 99% use a Roulette Wheel
Adaptive Mechanism, 81% use a Metropolis Acceptance Cri-
terion (such as SA) and 75% use a maximum number of it-
erations as the Termination Criterion. Figure 1 shows how
the solution of a small CVRP-instance might evolve over the
course of an ALNS-run.

Algorithm 1 gives an overview of the process of the meta-
heuristic. All relevant details are explained in depth within
this chapter.

Central to Algorithm 1 is a solution S. It is initialized via a
sweep operation, sorting nodes into feasible routes based on
their angular position. Depending on the problem size and
layout, sweep tends to find solutions between 25% and 10%
distance to the optimal solution for our instances. Sampling
the sweep results shows it performs better in problems that
place the depot at the center. In addition to the sweep, we run
one iteration each for every available repair heuristic. This is
done to be able to calculate a starting temperature sat0 for
SA (Kirkpatrick et al., 1983).

This solution-initialization, which is marked as sweep+ in
Algorithm 1, leads to the creation of three tracked solutions:
The active solution S, the best-known solution S∗, and an
accepted solution Sa. They allow performing an acceptance
check after each iteration i utilizing SA. The probability of
accepting a worse solution is governed by the SA temperature
sat. Section 3.1.2 explains the SA-setup.

ALNS differentiates from LNS by utilizing sets of destroy-
and repair operators Ω− and Ω+. In each iteration, a destroy-

Algorithm 1: Algorithm for the (time-sensitive)
Adaptive Large Neighborhood Search

1 Inputs: problem-instance I , meta-parameters P
2 Initialization:
3 S∗, sat ←− sweep+_initialize(I )
4 w←− weight_initialize(P ,Ω−,Ω+)
5 Sa = S∗

6 Iterations:
7 for i = 1, . . . , Imax do
8 S = Sa

9 o−, o+←− choose(w)
10 S, t−←− destroy(S, o−)
11 S, t+←− repair(S, o+)
12 S ←− local_optimization(S)
13 S∗, Sa, ρ ←− acceptance_check(S, S∗, Sa, sat)
14 Φ, c t−/+,Θ−/+←− score_update(Φ,ρ, t−, t+)
15 if i % β == 0 then
16 w←− weight_update(w,Φ, c t,Θ)
17 Φ, c t, Θ = 0 for each o
18 return S∗

and a repair operator o−/+ are chosen via a roulette wheel
selection dependent on operator weights w. After the repair
phase, a local optimization is performed on the active solu-
tion. Section 3.1.1 explains the operators and the local opti-
mization.

Based on the result of the acceptance check ρ, the ac-
tive operators scores Φ are increased by a reward value of
φ. Furthermore, we keep track of each operator’s number of
appearancesΘ and cumulative runtime c t per batch. The op-
erator weights are updated after a fixed batch b of iterations.
The iterations within the next batch will select their opera-
tors based on the updated weights. Section 3.1.3 explains the
weight update mechanism. Finally, after the stopping crite-
rion is reached - in this case, a maximum number of iterations
- the currently best-known solution is presented as the final
result.

Based on the result of the acceptance check ρ, the ac-
tive operators scores Φ are increased by a reward value of
φ. Furthermore, we keep track of each operator’s number of
appearancesΘ and cumulative runtime c t per batch. The op-
erator weights are updated after a fixed batch b of iterations.
The iterations within the next batch will select their opera-
tors based on the updated weights. Section 3.1.3 explains the
weight update mechanism. Finally, after the stopping crite-
rion is reached - in this case, a maximum number of iterations
- the currently best-known solution is presented as the final
result.

3.1.1 Operators
This section will detail the operators used within the al-

gorithm implementation. The selection of operators aims to
allow both exploitation and exploration of the search neigh-
borhoods and offers a mix of faster and slower operators. A
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Figure 1: Four Example Solutions during an ALNS Run. Top left: initial solution, top right: destroyed solution, bottom left: repaired
solution, bottom right: resulting optimal solution.

list of the most commonly used ALNS operators can be found
in Windras Mara et al. (2022, p. 9).

Destroy Operators

The algorithm employs five destroy operators. Their
individual degrees of destruction are governed by a meta-
parameter detailed in chapter 4.4. Operators remove nodes
until the desired degree of destruction is reached. The
operators are as follows:

• random_destroy randomly removes nodes until the
desired degree of destruction is reached.

• nearby_destroy randomly removes a single node. Ad-
ditional nodes with the shortest edge distance to the
initial node are removed.

• demand_destroy randomly removes a single node.
Additional nodes with the lowest difference in demand
compared to the initial node are removed.

• expens_destroy calculates the cost-savings that could
be realized by removing a node. Nodes are removed in
order of the highest costs.

• routes_destroy picks a random route and removes all
nodes within it from the solution. It then tests if the
desired degree of destruction is reached. If not, addi-
tional routes are removed. This operator can exceed

the degree of destruction depending on the size of the
last removed route.

Repair Operators

The repair operators are passed a list of removed nodes.
The list is in order of removal. The repair operators will try
to reinsert the removed nodes into feasible routes until all
nodes are back in the solution. If no feasible route can be
found, a new route is created. The operators are as follows:

• greedy_repair shuffles the list of removed nodes.
Then, it finds the cheapest feasible route and position
for the first node and inserts it into the solution. This
is repeated until all nodes are repaired.

• nearby_repair takes the first node from the list of re-
moved nodes. It then searches for the closest node
(by edge distance) within a route feasible for insertion.
The best position within this route is calculated, and
the node is inserted. This is repeated for all removed
nodes.

• locost_repair calculates the insertion cost and best po-
sition in each route for each node. It then places the
node with the lowest insertion cost. After each inser-
tion, the costs for inserting into the recently changed
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route are recalculated, and all remaining nodes are re-
sorted.

• sorted_repair runs the same initial sorting procedure
as locost_repair. However, no recalculations are done.
Nodes are inserted in the initial order and only check
if their preferred route still has enough capacity. If
not, the feasibility test is repeated until a valid route
is found or a new route is created. While this operator
was intended to be a faster, less precise version of lo-
cost_repair, testing shows that it often performs slower
due to nested validity checks (see Figure 4).

• regret_repair calculates the cheapest and second-
cheapest feasible insertion route for each removed
node in the current solution. The node with the
highest regret value, calculated as the difference
between the second-cheapest and cheapest route, is
inserted first. Insertion costs are recalculated after
each placement, taking the recently placed node into
account. This is repeated until all nodes are placed.
The goal of regret_repair is to first insert nodes that
would incur significant cost increases if their optimal
route was filled up with other nodes.

• regrdk_repair spells out as Regret-Random-k Repair.
k specifies which route’s insertion cost is chosen for
calculating the regret cost. For example, if k=4, the
regret value will be the forth-cheapest route insertion
cost minus the cheapest route insertion cost. Com-
pared to k=2 regret repair, it favors nodes that might
have two relatively cheap routes but a steep price in-
crease afterward. This operator randomly chooses k so
that 2≤ k ≤ min(5, number of routes).

• friend_repair is a complex insertion algorithm that
calls other repair operators. It is based on finding
a close-to-optimal solution in small neighborhoods
(which we call friend-groups). First, we calculate
the insertion cost for every removed node into every
existing route. For each node, the best three routes
are stored. A matrix saves a friend-score for each node
pair by calculating the overlap in their three cheapest
routes. For example, node 1 has cheapest insertions
in routes A, B, and C. Node 2 is cheapest in routes B,
C, and D. The overlap is 2. The node with the highest
combined friend-score with all other nodes is chosen
as the first friend. The three nodes with the highest
friend-scores with the center-node are added to the
friend-group, and those four nodes in the friend-group
are removed from the list of removed nodes. The
process of creating friend-groups is then repeated two
more times.
Now, we repeatedly call greedy_repair on a temporary
copy of the active solution, with each permutation of
the order of nodes in a friend-group as the nodes-to-
insert. Since each friend-group consists of four nodes,
24 permutations are tested for each friend-group. For
this use case, greedy_repair is set to not shuffle the or-
der of the nodes-to-insert. The solution cost after in-
sertion is tracked for each permutation, and the cheap-

est permutation is used on the active solution. This is
repeated for each friend group. To insert the remain-
ing removed nodes not part of any friend-group, re-
gret_repair is called.
The meta-parameters present in friend_repair have a
massive influence on the runtime and performance of
the operator. The nr routes used for the overlap friend-
score influence how far away from the cheapest route
friends are noticed. The number of friend-groups and
the number of nodes in each friend-group directly influ-
ence the runtime. In the case of the ng friend-groups,
the increase is linear, with the sorting and greedy_repair
phase having to be repeated. In the case of the n f
friends per group, the number of permutations is multi-
plied by N whenever an N -th friend is added. For this
implementation, the parameters were set as nr = 3,
ng = max(3, nremoved_nodes//n f ), and n f = 4.

After the repair operation, a route-internal local 2-opt op-
eration is run on every route that changed within the itera-
tion. Positions of nodes within the route are swapped until
no more improvements can be found. As the repair operators
create solutions with varying levels of local optimization, the
time needed for the 2-opt is added to the runtime of the re-
pair operator. See Da Costa et al. (2021) for an in-depth
explanation of the 2-opt heuristic.

3.1.2 Acceptance Criterion
As discussed in depth in Santini et al. (2018), ALNS uses

an acceptance criterion after each iteration to decide which
solution to proceed with. The criterion chosen for this imple-
mentation is Simulated Annealing, developed by Kirkpatrick
et al. (1983) and Černý (1985). A comparison to other accep-
tance criteria can be found in Santini et al. (2018). Since this
component of the meta-heuristic stays the same for adaptive-
and learned operator-selection, fine-tuning it was not of high
priority. Formula (1) shows the probability p to accept a new
solution given a difference ∆c = cS − cSa between the cost of
the new solution and the accepted solution.

p =

¨

1 if ∆c ≤ 0

e
−∆c
sat i if ∆c > 0

(1)

Since the meta-heuristic has to be able to solve instances
with significantly different cost ranges, the temperature is
initialized after running the sweep-initialization as well as
one iteration for each repair operator. Following Ben-Ameur
(2004) and Kirkpatrick et al. (1983), the difference between
the best and worst solution of these initial runs is used as the
initial temperature.

The temperature is lowered each iteration by multiplica-
tion with a cooling rate sa_cr < 1, which gets initialized via
formula (2), dependent on the maximum iterations Imax , as
well as two meta-parameters governing the target remaining
temperature sa_t p (as a percentage of the starting temper-
ature) in a target iteration sa_t i. This approach ensures a
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similar temperature curve over instances with different costs
and optimization runs with varying maximum iterations.

sa_cr = sa_t p
�

1
Imax×sa_t i

�

(2)

3.1.3 Adaptive Layer
The centerpiece of ALNS is the adaptive layer. It consists

of two elements: the operator selection and the weight ad-
justment.

The operator selection phase chooses the destroy- and re-
pair operators for the upcoming iteration independently of
each other. It is implemented as a roulette wheel selection,
with each operator’s current weight wo governing the prob-
ability po to be chosen. Since the selections for repair- and
destroy operators are independent, the probability for a given
repair operator o+ calculates with po+ =

wo+
∑Ω+

o wo

.

Adjusting the operator weights can be done in a multi-
tude of ways. Most implementations sampled by Turkeš et al.
(2021) follow close to the original proposal by Pisinger and
Ropke (2007). Weights are updated after a batch of itera-
tions. During each batch b, operators accumulate a scoreΦo,b
dependent on the outcomes of iterations they were active in.
We discern between five different outcomes ρ dependent on
the cost of the new-found solution and the SA temperature:
First: better than the currently best-known solution. Second:
better than the currently accepted solution. Third: worse
than the currently accepted solution but accepted due to sim-
ulated annealing. Fourth: rejected by simulated annealing.
Fifth: identical to a solution found in a previous iteration.
Each outcome is assigned a reward value φρ, which is added
to the operator score. Furthermore, the amount of times an
operator is chosen within the current batch is tracked asΘo,b,
and the runtime of the selected operator is stored as to,i . We
store a hash of each visited solution to be able to compare
whether a solution is new.

We initialize all operator weights with w = 10 to ensure
exploration of the available operators. After each batch, a
weight update is performed using Formula (3). It is guaran-
teed that operators can never entirely leave the roulette selec-
tion by increasing the batch reward to at least one (Gullhav et
al., 2017). The time factor t f o,b is calculated by Formula (4)
where∅T is the average runtime of all operators so far (sepa-
rated between repair and destroy). ω is the Time-Sensitivity
Factor governing how sensitive the weight update is to longer
operator runtimes. The minimizing term ensures that opera-
tors can only be punished for extended runtimes. Otherwise,
operators could increase their weight simply by being fast
without finding any improving solutions. Compared to the
literature review in section 2.2.2, our approach tracks clos-
est to Gullhav et al. (2017). However, we only calculate and
apply t f at the end of a batch instead of after each iteration.
This is done to average the runtimes of each operator.

wo,b = (1−α)×wo,b−1 +α×max(1,
Φo,b × t f o,b

Θo,b
) (3)

t f o,b = min(1,
Θo,b ×∅T
∑β

i=1 to,i ×ω
) (4)

Runtime Approximation

Timing the duration of a program operation is non-trivial.
Simply using a function akin to a stopwatch to time from
the start to the end of an operation is subject to noise, for
example, another program slowing down the hardware an
algorithm is run on. This noise also makes running a pro-
gram multiple times with the same seed for random oper-
ations impossible, as operators’ weights will fluctuate due
to slightly different measured runtimes. As shown in sec-
tion 1, some authors use the CPU cycle time to calculate the
operator runtimes (Gullhav et al., 2017; Laborie & Godard,
2007). However, this is not possible for the environment in
which our algorithm is run (Python on Windows). Instead,
we implement a proxy: the runtime approximation (RTA)
score. For this, the algorithm is run multiple times in a pro-
filing mode, giving average runtimes for operators (e.g., ran-
dom_destroy) and sub-operators (e.g., testing the feasibility
of a route). From there, an RTA score is assigned to each rel-
evant (sub-)operation. Additionally, some inner loops within
the operators are given RTA scores to keep approximations
close over wide ranges of customer node amounts. The indi-
vidual scores are added whenever any function with an RTA
score is called and stored as to,i at the end of the destroy-
or repair phase. While the approximations are not 100% ac-
curate, this does not influence the study results. Both the
ALNS and the LLNS are only aware of the RTA scores, and
the final evaluation criterion is also based on RTA. This ap-
proach also allows us to artificially alter operators’ efficiency
by changing their rta components: We do this in the case
of sorted_repair to distinguish its efficiency further from the
similar locost_repair. Figure 2 compares approximated and
actual runtimes (in nanoseconds).

Figure 4 in Section 4.3 shows how measured and approx-
imated runtimes behave with growing instance size.

3.2 Learned Large Neighborhood Search
This section explains the setup for training our LLNS pol-

icy. We introduce the supplied features, explain potential re-
ward functions, and discuss important hyper-parameters.
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Figure 2: Operator Runtime Comparison: Average Measured Runtime in Nanoseconds and Calculated Approximated Runtime per Call. 90
(¬)ALNS Evaluation Runs, 143-351 Nodes.

3.2.1 Features
One advantage of a trained agent over the adaptive layer

is that it can take in much more varied information. The
adaptive layers’ decisions are only informed by the previous
performance of the operators within the current optimization
run. An agent can not only utilize information from past runs
but can also be fed more data about the current state of the
optimization problem. Our goal for the feature selection is
to prefer domain-agnostic information to be able to transfer
the approach to different problem settings.

Initial testing was done on a small subset of obser-
vations, only including the four first features (comple-
tion_percentage, destroy_operator, number_of_destroyed_nodes,
iterations_since_last_best) of the following list. As further
discussed in the results in Section 4.5, this proves to be too
little information to outperform a handpicked pre-selection
of operators. Consequently, we add six additional features:

• completion_percentage is the ratio of the already
completed iterations to the maximum number of
iterations. It is presented as an integer between zero
and 100.

• destroy_operator informs which destroy operator was
used in the current iteration. Since the destroy oper-
ators might create sets of non-serviced nodes with dif-
ferent characteristics, some repair operators might per-
form better after a certain destroy operator was called.
The agent has no information on the actual behavior
of the destroy operators; it is only provided an index
from the list of destroy operators.

• number_of_destroyed_nodes carries two insights:
first, it can enable choosing repair operators that
perform better with more or less destroyed nodes. The

RTA of the repair operators is highly sensitive to this
number since some operator’s RTA scales linearly (e.g.,
greedy_repair), whereas other operators need to repeat
calculations for all remaining nodes whenever a node
is inserted (e.g., regret_repair). The second insight is
information on the number of nodes in the problem
setting. Since destroy operators have fixed degrees of
destruction, knowing both the destroy operator and
the number of destroyed nodes tells the agent the size
of the problem. As the agent is trained on instances
between 100 and 399 nodes, it is possible to learn
which operators perform better in smaller or larger
instances. Because the training set (see section 4.1)
includes instances with a distinct number of nodes,
and we do not want the agent to over-train to a point
where it optimizes based on the characteristics of the
exact instance, a random noise-term of [-1, 0, +1] is
added to this observation.

• iterations_since_last_best provides information on
how long the algorithm has been stuck without finding
a new best solution. It ignores solutions accepted only
by simulated annealing. Its goal is to enable the agent
to choose operators that facilitate either exploration
(after no improvements have been found for a long
time) or exploration (of new-found improvements).
This observation is presented as a percentage of the
maximum iterations.

• current_rta_sum informs the agent of how much time
has been spent in the run so far. As it is a direct part of
the reward function (7), this observation is provided to
enable the agent to better estimate expected rewards.

• solution_change_best_vs_initial is used as a proxy for
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the second part of the reward function: the GTO. As
we cannot expect to know an optimal solution for any
problems outside the training set, we inform the agent
of how much it has managed to improve the initial so-
lution. Because of diminishing returns in the search
process, the growth of this observation should slow at a
similar rate as the convergence of the solution towards
the optimum.

• rta_last_iteration informs the agent about the dura-
tion of the last repair operation.

• solution_change_last_iteration informs the agent
about the change in objective value within the last
iteration. It is calculated as cS

cSa
where c is the objective

value.
• acceptance_check_result presents a value between

zero and four, corresponding to the SA outcome
(new_best / accepted / annealed / rejected / al-
ready_visited) of the last iteration.

• time_complexity_last_operator groups the repair op-
erators according to their runtime behavior. Figure 4
shows operator runtimes in relation to instance size.
Group 1: greedy_, nearby_. Group 2: regret_, regrdk_,
locost_. Group 3: sorted_. Group 4: friend_repair. This
feature is intended to speed up the learning progress
in regards to the operator runtime behavior.

3.2.2 Reward Function
Table 3 shows that different reward functions are feasi-

ble for LLNS. We identify three approaches: (Reijnen et al.,
2022) and Boualamia et al. (2023) give a reward in each it-
eration with the scoreφρ dependent on the outcome ρ of the
acceptance check. This copies the weight adjustments from
ALNS. (Bongiovanni et al., 2022) give a reward in each itera-
tion dependent on the objective value change within the last
iteration. (Johnn et al., 2023) reward only once, in the last
iteration, dependent on the objective value change between
the initial and final solution.

We test approaches similar to the three mentioned and
find arguments for and against each. As we maximize re-
wards, reward values for time spent are negative. We use
a discount rate of 1, which means future rewards are fully
calculated into every previous step within a run:

• Copying the ALNS reward scheme as shown in For-
mula (5) requires no additional work if ALNS is already
implemented. Furthermore, compared to the follow-
ing two approaches, it does not require knowledge of
a lower bound solution value for the training dataset.
However, it does not distinguish between small and
big improvements. A well-trained policy might op-
timize rewards gained by finding as many small im-
provements as possible instead of searching for the best
final result.

Ri = φρi
(5)

• Giving a single reward in the final iteration as shown
in Formula (6) is straightforward and enables lining

up the reward with the algorithm comparison criteria,
in our case the expected runtime approximation value
at 5% gap to optimum (eRTA-GTO5) explained in Sec-
tion 4.2. The reward value is the negative cumulative
RTA whenever eRTA-GTO5 was first reached, or the ex-
pected eRTA-GTO5 if 5% gap to optimum (GTO5) was
not reached. This approach has the downside of also
rewarding any actions after GTO5 is reached. The pol-
icy might make suboptimal decisions after this point,
and these actions - which had no impact on the final
result - will gain the same rewards as the relevant ac-
tions before reaching the GTO-target. This is a down-
side to our decision to run fixed iterations instead of
a fixed runtime (compare Section 2.2.1) and could be
mitigated by running for a fixed time and then reward-
ing based on the reached solution quality.

Ri =

¨

0 if i ̸= Imax

−1×eRTA-GTO5 if i = Imax
(6)

• As we want to optimize for both runtime and solution
quality, giving a reward in each iteration forces us to
consider both the current runtime and the current solu-
tion quality. Therefore, we need a formula that can bal-
ance the trade-off between runtime and solution qual-
ity. We manage this by multiplying the current cumula-
tive RTA with the currently reached GTO+1 = ( cS∗

cSopt.
).

As both sides of the multiplication scale differently, we
need a balancing factor, which we call the gap-factor
g f . This factor must be tuned to achieve the cor-
rect trade-off between fast runtimes and good solution
quality (see Section 4.4). This complicated approach
has the upside of correctly rewarding actions even after
the desired GTO-target is reached. Formula (7) shows
our reward function for rewards R in each iteration.

Ri = −1× (
cS∗

cSopt.

)g f × r ta_sumi (7)

If no lower bounds are known for the training data set,
the objective value improvement between the initial and re-
warded solution can be used as a proxy for the GTO (Johnn
et al., 2023). A short discussion of the performance of the
three reward schemes can be found in 4.5.

3.2.3 Training Setup
The training setup for the LLNS agent is built to rely

on publicly available libraries. We train a Deep-Q Network
(DQN) using TensorFlow’s tf_agents package (Developers,
2023). We test both the standard DQN-agent and the
C51-agent, which calculates a Q-value-distribution instead
of a single Q-value (Bellemare et al., 2017). As the outcome
of each iteration is heavily stochastic, the distribution might
aid the training, but we find no significant differences
between DQN- and C51-agents for our application. We
implement a replay buffer with a size of 10% of all training
steps using the tf_uniform_replay_buffer package (Develop-
ers, 2023). Extensive testing is needed to find a learning
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rate that neither gets stuck in a local optimum nor cannot
keep any learned information. We find that a decaying
learning rate works best. Special attention is needed for
the epsilon-greedy factor ε, which determines how often a
random action should be taken during training. As every
step influences both the solution quality and the runtime,
too many random actions can prohibit the learning of strong
policies. We choose a decaying ε.

We build our ANN with three hidden layers of size
[256, 128, 64], following the theoretical advice by
Stathakis (2009) and Bengio (2012), as well as the
LLNS-implementation by Boualamia et al. (2023). Training
runs featured up to two million transitions, calculated live
using a set of training instances with between 101 and
393 nodes. This leads to training runs between 24 and 92
hours. Since the majority of training time is spent solving
the routing problem, we believe that significant time could
be saved by switching to learning in an offline transition
database.

Section 4.5 explains our learnings from the training runs.
Appendix Table A3 lists all hyper-parameter values.

4 Results

The following Chapter presents our results for analyzing
the performance of our proposed extensions to the ALNS. We
start by outlining the comparison setting by explaining the
instance datasets (Section 4.1), the multi-objective compari-
son criterion (Section 4.2), and by presenting a quantitative
analysis of the repair operator performance (Section 4.3).

We then present the results of our meta-parameter tuning
(Section 4.4) and report on the behavior of the LLNS training
runs with varying hyper-parameters, feature sets, and reward
functions (Section 4.5).

Section 4.6.1 presents the main results of our study, the
comparison of ALNS, (¬)ALNS, tALNS and LLNS. Subsections
4.6.2 and 4.6.3 present additional results for the behavior of
tALNS with different operator portfolios, as well as a test of
the generalization capabilities of tALNS and LLNS in larger
instances (700+ nodes).

To reduce variability, we only use random_repair with
dod = 0.33 for our training- and evaluation-runs. Testing for
impact on the eRTA-GTO5 of the tALNS implementation, we
found only a non-significant change (-1.37% average eRTA-
GTO5, p-value 0.888) compared to using all destroy opera-
tors.

4.1 Instance Dataset
The publicly available CVRP-library by Uchoa et al.

(2017) is used to generate problem instances. It is split into
a training set and an evaluation set, with the evaluation set
containing three files for each century of customer nodes. In
this context, century refers to a group of instances with the
same hundredths place value in their number of nodes, e.g.,
100 - 199 nodes are grouped into century 100. To test the
algorithms under varying conditions, we select test instances

with varying characteristics of depot position, customer
clustering, and minimum vehicles needed. Appendix Table
A1 gives detailed information on the evaluation instances. A
plot for each instance can be found on the CVRPLIB website
(Lima et al., 2023). The reward functions for LLNS training
and the algorithm comparison criterion rely on a gap to
optimum (GTO) value. (Uchoa et al., 2017) provide the
best-known solution with each of their problem instances,
which, for most instances, is the optimum solution proven by
exact solving. The best-known solution is used as a stand-in
if the optimal solution has not been verified.

4.2 Algorithm Comparison Criterion: Runtime at Fixed
Solution Quality

As shown in section 2.2.3, a straightforward method
to judge different meta-heuristics for both speed and per-
formance is to compare the solution quality after a fixed
runtime is reached. Due to multiple reasons, we decide
against this approach: Firstly, SA lowers the temperature
after each iteration. Therefore, not using fixed iteration
targets leads to unpredictable temperature behavior. Sec-
ondly, fixing iterations allows for a degree of automatic
adaption of runtimes to problem size. As the degree of
destruction of each destroy-operator is a fixed percentage
of the instance nodes, each iteration’s neighborhood search
grows in size when more nodes are considered. These larger
sub-problems take more time to solve, leading to overall
longer solving times for larger instances. This creates a need
to consider different runtime-stopping-criterions dependent
on instance size, increasing complexity. Section 4.3 explores
the runtime of repair-operators in relation to instance size.
Lastly, within training, the agent is rewarded after each iter-
ation, with the outcomes of later iterations influencing early
decision-making via discounted rewards. An unpredictable
number of future rewards due to fluctuating iterations adds
an additional undesirable variable to the training process.
For these reasons, we decide to keep the fixed iterations also
used by Pisinger and Ropke (2007).

In the sampled literature, none of the authors using an
iteration-based stopping criterion implements a quantitative
approach to judge algorithms on speed and solution quality.
Instead, both measures are reported and compared indepen-
dently (Wu et al., 2017; Zhang & Yang, 2021). Gullhav et al.
(2017) stop after fixed iterations but judge solution quality at
three fixed durations. This is not feasible for our approach, as
the diverse problem instances and operator runtimes lead to
massive differences in solving times. For example, our ALNS
capped at 2000 iterations can solve a simple layout with 150
customers to optimality after 30 seconds but can take up to
30 minutes to reach a 5% GTO in a very large instance with
small transport capacity per vehicle.

A lower outcome variability is observed for the final
GTOs. In 180 runs of ALNS in the evaluation dataset, no
run exceeds 9% GTO, and the standard deviation of GTOs is
measured at 0.022 (see Table 7). Therefore, we decide to use
the RTA needed to get to GTO5 as the comparison criterion.
For runs that do not reach GTO5, an expected runtime
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approximation value at 5% gap to optimum (eRTA-GTO5)
is calculated. Algorithm 2 shows how the expected runtime
approximation (eRTA) is calculated using the expectation
factors shown in Table 4. The eRTA factors are derived by
running 300 instances for 10,000 iterations each. The ratios
between the median RTAs at each relevant GTO-milestone
are calculated for centuries 100, 200, and 300. Instances
with more than 399 nodes use the factors of century 300.

Runs that do not reach GTO10 are considered as failed
and are punished with the highest eRTA-GTO5 out of any
compared algorithm runs on the given problem instance. Al-
gorithm results that include runs which do not reach GTO10
will always be clearly marked as such. All runs within the
main algorithm comparison in Table 7 reach GTO10.

Table 4: Expectation Factors for Runtimes at Gap to Optimum Values

Century 0.10→ 0.09 0.09→ 0.08 0.08→ 0.07 0.07→ 0.06 0.06→ 0.05
100 1.63 1.34 1.78 1.38 1.37
200 1.62 1.87 1.72 1.60 1.24
300 2.25 1.87 1.75 1.26 1.48
Century refers to the instance size, with all instances between 100 and 199 nodes being sorted into century 100.

Cell values display the factors for estimating the time needed to reach a smaller gap to optimum.

Figure 3: Colored: Curves for the Expected RTA, starting at RTA-GTO10=100, by Instance Size Century. Black: Curve for the Gap Factor
g f=52.

Algorithm 2: Algorithm to Calculate eRTA for a
given Century

1 Inputs: observed_rta_at_gto, eRTA_gto_factors[century]
2 rta_steps = [0.09, 0.08, 0.07, 0.06, 0.05]
3 if observed_rta_at_gto[0.10] == ’not_reached’ then
4 return ’10%_not_reached’
5 else
6 eRTA_at_gto[0.10] = observed_rta_at_gto[0.10]
7 for g to in rta_steps do
8 if observed_rta_at_gto[gto] != ’not_reached’ then
9 eRTA_at_gto[g to] = observed_rta_at_gto[g to]

10 else
11 eRTA_at_gto[g to] = eRTA_at_gto[g to+ 0.01] *

eRTA_gto_factors[g to+ 0.01]
12 return eRTA_at_gto

4.3 Repair Operator Comparison
Figure 4 shows repair operator runtime behavior in grow-

ing instances. We observe that the RTA-approach does not
accurately model the growing runtimes in larger instances.
Furthermore, measured nano-second (ns) runtimes peak in
instances with the depot in a corner, while the calculated
RTA spikes with higher vehicle counts. This points towards
skewed RTA-values for some suboperations. Section 3.1.3 ex-
plains why this does not invalidate our algorithm compar-
isons. See Appendix Table A1 for an overview of instance
layouts. Appendix Table A2 shows mean and median opera-
tor runtimes for all instances up to 600 nodes.

Nevertheless, in both ns- and RTA-runtimes, it is clear
that operator runtimes differ significantly, with an average
call of friend_repair taking more than 50 times longer than
nearby_repair. The classic operators like greedy_repair and
regret_repair, which are routinely used in ALNS-literature,
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Figure 4: Operator Runtime in Observed Nanoseconds (left) and Calculated RTA (right). 10 (¬)ALNS runs per instance. Logarithmic
y-scale.

Figure 5: eRTA-GTO5 (left) and GTO after 2000 Iterations (right) reached by Runs with Single Operator Portfolios. Logarithmic y-scale
for left plot. 10 runs per instance and operator.

still differ by a factor of 10 (Windras Mara et al., 2022). Pro-
filing runs show that for our algorithm implementation, re-
pair operators take up between 75% and 95% of the meta-
heuristic’s runtime, the remainder being split between the
destroy phase and miscellaneous operations like weight ad-
justments or acceptance checks. These timing results clearly
motivate the need for a time-sensitive operator weight ad-
justment scheme.

Figure 5 displays operator performance in Single Oper-
ator Portfolio runs. This mimics testing a LNS for each op-
erator. The findings show that regret_repair has the highest
efficiency, friend_repair finds good solutions but is compara-
tively slow, and the fastest four operators are unable to reach
GTO10 in larger instances.

In addition to the LNS-results, we analyze operator per-
formance in (¬)ALNS. These results are less conclusive and
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Table 5: Meta-Parameter Tuning Values

Parameter (¬)ALNS ALNS tALNS LLNS Range Value

φρ X ✓ ✓ X [20-100, 5-50, 5, 1, 1] [50, 10, 5, 1, 1]
ω X X ✓ X 0.1 - 1.5 1.20 (all operators)

0.15 (pre-selected*)

β X ✓ ✓ X 10 - 100 50
α X ✓ ✓ X 0.1 - 0.9 0.5

dod ✓ ✓ ✓ ✓ 0.1 - 0.5 0.33

g f X X X ✓ not applicable 52

φρ : Acceptance Reward for Result ρ. ω: Time Sensitivity Factor. β: Batch Size. α: Weight Update Rate.

dod: Degree of Destruction for Destroy Operators. g f : Gap Factor for LLNS-rewards.

*pre-selected refers to a reduced operator portfolio of greedy_, nearby_, locost_ and random_repair

can be found in Appendix Section A5.

4.4 Meta-Parameter Tuning
ALNS contains several parameters that need tuning

for the algorithm to perform optimally (Ropke & Pisinger,
2006). We will refer to them as meta-parameters to distin-
guish them from parameters that influence Reinforcement
Learning (RL), often called hyper-parameters. As the
objective of this study is to compare different versions
(ALNS, (¬)ALNS, tALNS, LLNS) of the same meta-heuristic
implementation, we reduce complexity by only tuning
meta-parameters which influence the performance of a
subset of the compared algorithms. Therefore, we leave, for
example, SA-parameters untuned, as they do not impact the
comparison of our ALNS-variants. We use starting values
from the existing literature for these non-tuned parameters
and make slight adjustments by hand. Appendix Table A3
gives a full list of all final parameter values.

As meta-parameter values influence each other’s best
value, evaluations must be conducted for each combination
of values in the testing ranges. We reduce complexity by
forming smaller clusters of meta-parameters. The clusters
are then optimized in sequence. We group the acceptance
check rewards φ with the time-sensitivity factor ω as both
directly affect the weight update values. Furthermore, we
group the batch size β with the weight update rate α, as
their combination controls how fast weights can fluctuate.
Table 5 lists the tuned parameters and which algorithm
variants they affect.

A challenge of tuning the meta-parameters is dealing with
different instance sizes: Tuning is done on instances between
101 and 393 nodes (the training set for LLNS training). The
optimized objective value is the eRTA-GTO5. Since this value
scales with instance size and layout, the standard deviation of
tuning results over a wide span of instances tends to be very
high. Therefore, reaching a tuning result with low p-values
requires excessive runs. Filtering by instance century reveals
that different meta-parameter values excel for different cen-
turies (and most likely also other problem characteristics like
the instance layout). P-values reach significantly smaller val-

ues (<0.05) when analyzing century averages instead of av-
erages over all tuning instances. Nevertheless, a single meta-
parameter value has to be chosen for all centuries. If differ-
ent values are optimal for different instance size centuries,
we opt for the best value for century 200.

For the LLNS, we only need to tune one meta-parameter,
the gap factor g f . The hyper-parameter selection for RL
training is explained in Section 4.5. The gap factor deter-
mines how expired runtime and reached GTO are weighted
against each other in Formula (7). It balances the trade-off
between fast runtimes and good solution quality. We already
calculate the expected runtime behavior in relation to GTO-
reached for the eRTA-factors. We determine the g f by match-
ing it to the eRTA-curve for century 200 using Formula (8).
Figure 3 shows the eRTA-curves and a curve for g f = 53.

In Formula (8), eRTAf0.10→g td refers to the compounding
eRTA-factors (of century 200) between GTO10 and the GTO-
milestones we are summing over. Table 4 lists milestones
and eRTA-factors. We chose g f ϵN+ so that the squared error
between the GTO- and the RTA-parts of the formula is min-
imized. This ensures that the Reward Formula (7) produces
similar rewards for any points (RTA/GTO) on the eRTA-curve
for century 200.

minimize
0.10
∑

g to=0.05

(
1.1g f

(1+ g to)g f
− eRTAf0.10→g to)

2 (8)

4.5 Q-Learning Training Results
As stated in Section 3.2.3, we test multiple different

learning rates, ε-greedy values, feature portfolios, and
reward functions for our LLNS-training setup. A statistical
analysis of the performance of given combinations of hyper-
parameters and environment setups is out of the scope of
this study. This section will nevertheless give a short review
of our training results.

After tuning by hand, we settle on a decaying ε for ε-
greedy, starting at 80% and lowering over the first 30% of
episodes to 0.1%. The learning rate starts at 1e−4 and decays
to 1e−6 over the first 75% of episodes.
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Figure 6: Operator Selection Percentage during Training. Section 0-30 shows decaying ε. Section 75-100 shows fully decayed Learning
Rate.

Figure 6 shows the policy behavior during a training run.
The decaying ε-greedy is visible between 0% and 30% train-
ing progress. After 75% progress, we observe fewer changes
in the policy, which is caused by the decayed learning rate.
The policy converges towards choosing regret_repair in al-
most all iterations.

Out of the three tested reward schemes discussed in Sec-
tion 3.2.2, we do not converge to a strong policy within
a reasonable training time using ALNS-rewards. Both the
multi-objective rewards in each iteration as well as the sin-
gle eRTA-GTO5-reward in the final iteration reach policies
relying solely on regret_repair, with the single final reward
scheme doing so with slightly higher consistency.

Furthermore, we test two different sets of features.
The small set (first four features mentioned in 3.2.1) does
not converge to regret_repair without decaying ε-greedy
and learning rate. The large feature portfolio does so, but
only after long training times. With the decaying hyper-
parameters implemented, both feature portfolios converge
to using only regret_repair.

Whether the trained selection policies convergence to-
wards single-operator usage is caused by the overwhelming
effectiveness of the chosen operator (potentially exacerbated
by the RTA-calculations of the operators) or by insufficient
training is subject to further research. For now, we can show
that LLNS is able to select the most efficient operator, ef-

fectively turning ALNS back into LNS, but without the need
for hand-picking an operator. We cannot prove that no bet-
ter policy utilizing more repair operators exists. We test the
training setup with regret_repair and regrdk_repair removed,
but are unable to learn strong policies for this setup. Further
research is needed to investigate whether this issue is caused
by unfit hyper-parameters for the smaller operator portfo-
lio, insufficient training times, flaws in our general training
setup, or other unknown causes.

4.6 Algorithm Comparison
This section presents and discusses our main algorithm

comparison results. Furthermore, we present additional
tests for tALNS-behavior under different operator portfolios
as well as the generalization capabilities of our algorithms.

4.6.1 Algorithm Comparison Results
Figure 7 shows which repair operators are preferred by

different algorithms. Two operator portfolios are present:
The full portfolio of all seven repair operators, and a pre-
selected (PS) portfolio that simulates an algorithm designer
hand-picking promising operators for a given problem
domain. We can observe how the average eRTA-GTO5 de-
creases with declining usage of friend_repair and increasing
usage of regret_repair. We can also see the impact of a
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Figure 7: Operator Selection Percentage of Compared Algorithms as Stacked Bars. Overlaid is the average eRTA-GTO5 of the algorithms
in blue. LLNS chooses locost_repair in 0.2% of iterations.

ps refers to operator pre-selection: greedy_, nearby_, locost_ and random_repair.
ω is the Time-Sensitivity Factor.

Table 6: Algorithm Performance as Matrix Comparison

(¬)ALNS ALNS tALNS, ω= 1.2 PS ALNS PS tALNS, ω= 1.2 hp tALNS, ω= 0.15

ALNS -2.77%, p=0.7026

tALNS, ω= 1.2 -62.49%, p=0.0000 -62.49%, p=0.0000

PS ALNS -88.94%, p=0.0000 -88.94%, p=0.0000 -70.50%, p=0.0000

PS tALNS, ω= 1.2 -87.32%, p=0.0000 -87.32%, p=0.0000 -66.19%, p=0.0000 +14.61%, p=0.0326

PS tALNS, ω= 0.15 -92.42%, p=0.0000 -92.20%, p=0.0000 -79.89%, p=0.0000 -31.48%, p=0.0000 -40.22%, p=0.0000

LLNS -91.85%, p=0.0000 -91.85%, p=0.0000 -78.27%, p=0.0000 -26.32%, p=0.0079 -35.71%, p=0.0001 +7.53%, p=0.5954

Algorithm in row compared to Algorithm in column. Percentage values calculated as average eRTA-GTO5 of row
column − 1.

p-values are two-sided. ω is the Time Sensitivity Factor. PS refers to operator pre-selection.

correctly tuned sensitivity factor ω for the time-sensitive
ALNS, depending on the operator portfolio. This topic is
further explained in Section 4.6.2.

As the differences between our proposed algorithms and
classic ALNS shown in Table 7 are too large to provide mean-
ingful p-values, we display a direct comparison between each
algorithm in Table 6.

Table 7 shows the average eRTA-GTO5 as the main al-
gorithm comparison criterion. As the trade-off between fast
runtimes and good solution quality might change depend-
ing on problem scenarios, we also report the final GTO and
RTA after 2000 iterations. Lastly, the average iteration of the

best solution is reported. This value allows us to estimate
whether adding additional iterations would lead to better so-
lution quality, i.e., it tells us if there is room for improvement
left at the end of the 2000 iterations.
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Table 7: Results of Algorithm Performance Comparison

Instance Avg. eRTA-GTO5 Std. Dev. eRTA-GTO5 Avg. Final GTO Avg. Final RTA Avg. Iter. of Best Solution % Change to ALNS T-Value p-Value***

(¬)ALNS
143-k7-corner 4.96E+8 1.10E+8 2.50% 9.12E+8 1857 -1.67% -0.24 0.8143
153-k22-clustr 6.81E+8 1.16E+8 2.60% 10.18E+8 1861 +20.92% 3.20 0.0108
162-k11-center 2.04E+8 1.82E+8 0.90% 9.39E+8 1779 +128.42% 1.99 0.0773
256-k16-clustr 3.21E+8 1.13E+8 1.60% 9.57E+8 1735 +33.06% 2.24 0.0521
261-k13-corner 6.14E+8 1.53E+8 3.30% 9.90E+8 1903 -8.58% -1.19 0.2653
270-k35-center 11.91E+8 3.71E+8 5.20% 10.85E+8 1853 +9.97% 0.92 0.3814
331-k15-corner 5.85E+8 1.53E+8 3.60% 10.07E+8 1659 -22.97% -3.59 0.0058
344-k43-center 20.65E+8 5.92E+8 6.70% 11.42E+8 1746 -7.31% -0.87 0.4066
351-k40-clustr 31.46E+8 9.47E+8 7.40% 11.57E+8 1788 +8.29% 0.80 0.4420
Average* 10.34E+8 9.99E+8 3.76% 10.23E+8 1798 +2.85% 0.27 0.7864

ALNS
143-k7-corner 5.05E+8 2.92E+8 2.25% 13.63E+8 1755
153-k22-clustr 5.63E+8 1.63E+8 1.80% 10.21E+8 1752
162-k11-center 0.89E+8 0.87E+8 0.50% 13.12E+8 1674
256-k16-clustr 2.42E+8 1.17E+8 1.25% 15.28E+8 1672
261-k13-corner 6.72E+8 2.70E+8 2.60% 13.14E+8 1763
270-k35-center 10.83E+8 2.88E+8 4.50% 13.42E+8 1793
331-k15-corner 7.59E+8 3.69E+8 3.30% 16.13E+8 1732
344-k43-center 22.28E+8 8.50E+8 5.95% 14.45E+8 1824
351-k40-clustr 29.05E+8 9.12E+8 6.85% 14.84E+8 1854
Average** 10.05E+8 10.05E+8 3.22% 13.80E+8 1758

tALNS, ω=1.2
143-k7-corner 1.46E+8 0.60E+8 1.10% 5.46E+8 1585 -71.15% -18.87 0.0000
153-k22-clustr 2.54E+8 0.61E+8 1.50% 5.40E+8 1904 -54.86% -16.11 0.0000
162-k11-center 0.56E+8 0.48E+8 0.90% 4.97E+8 1638 -37.35% -2.20 0.0557
256-k16-clustr 0.82E+8 0.41E+8 1.20% 5.36E+8 1721 -66.05% -12.22 0.0000
261-k13-corner 1.85E+8 1.11E+8 2.40% 6.36E+8 1481 -72.49% -13.93 0.0000
270-k35-center 5.96E+8 1.10E+8 4.80% 7.07E+8 1833 -44.98% -14.03 0.0000
331-k15-corner 2.86E+8 0.72E+8 3.20% 5.79E+8 1784 -62.38% -20.66 0.0000
344-k43-center 8.67E+8 2.93E+8 6.00% 7.21E+8 1785 -61.08% -14.68 0.0000
351-k40-clustr 10.18E+8 2.25E+8 7.00% 6.92E+8 1763 -64.96% -26.52 0.0000
Average* 3.88E+8 3.61E+8 3.12% 6.06E+8 1722 -61.43% -16.21 0.0000

Pre-Selected ALNS****
143-k7-corner 0.68E+8 0.34E+8 2.65% 1.61E+8 1370 -86.56% -58.24 0.0000
153-k22-clustr 0.59E+8 0.27E+8 1.30% 1.64E+8 1794 -89.47% -84.49 0.0000
162-k11-center 0.18E+8 0.10E+8 0.85% 1.62E+8 1396 -79.89% -31.94 0.0000
256-k16-clustr 0.37E+8 0.17E+8 1.90% 2.00E+8 1647 -84.70% -52.93 0.0000
261-k13-corner 0.41E+8 0.23E+8 2.65% 1.78E+8 1536 -93.84% -120.83 0.0000
270-k35-center 1.12E+8 0.39E+8 3.75% 2.07E+8 1432 -89.68% -111.92 0.0000
331-k15-corner 1.47E+8 0.51E+8 3.70% 3.15E+8 1524 -80.60% -53.66 0.0000
344-k43-center 2.33E+8 0.87E+8 5.25% 2.73E+8 1495 -89.55% -102.02 0.0000
351-k40-clustr 3.14E+8 0.68E+8 5.45% 2.84E+8 1651 -89.20% -169.25 0.0000
Average** 1.14E+8 1.05E+8 3.06% 2.16E+8 1538 -88.62% -113.61 0.0000

Pre-Selected tALNS, ω=0.15****
143-k7-corner 0.44E+8 0.28E+8 2.60% 1.40E+8 1551 -91.19% -51.98 0.0000
153-k22-clustr 0.71E+8 0.16E+8 1.20% 1.84E+8 1797 -87.48% -97.32 0.0000
162-k11-center 0.07E+8 0.06E+8 1.00% 1.41E+8 1512 -92.31% -41.05 0.0000
256-k16-clustr 0.22E+8 0.09E+8 1.00% 1.60E+8 1552 -90.83% -79.05 0.0000
261-k13-corner 0.24E+8 0.20E+8 2.10% 1.58E+8 1757 -96.50% -104.27 0.0000
270-k35-center 1.26E+8 0.26E+8 3.80% 1.84E+8 1700 -88.39% -116.60 0.0000
331-k15-corner 0.54E+8 0.42E+8 3.00% 1.66E+8 1690 -92.86% -52.47 0.0000
344-k43-center 1.68E+8 0.34E+8 4.80% 1.98E+8 1657 -92.45% -193.58 0.0000
351-k40-clustr 1.90E+8 0.48E+8 5.00% 2.04E+8 1701 -93.48% -177.11 0.0000
Average* 0.78E+8 0.69E+8 2.72% 1.71E+8 1657 -92.20% -127.22 0.0000

LLNS
143-k7-corner 0.29E+8 0.16E+8 1.40% 1.63E+8 1442 -94.26% -93.91 0.0000
153-k22-clustr 0.34E+8 0.19E+8 1.10% 2.03E+8 1828 -93.97% -88.04 0.0000
162-k11-center 0.01E+8 0.00E+8 0.50% 1.67E+8 974 -99.32% -625.95 0.0000
256-k16-clustr 0.11E+8 0.05E+8 0.90% 1.82E+8 1674 -95.57% -133.44 0.0000
261-k13-corner 0.15E+8 0.08E+8 2.00% 1.83E+8 1878 -97.71% -254.27 0.0000
270-k35-center 1.58E+8 0.18E+8 2.80% 2.20E+8 1859 -85.44% -166.44 0.0000
331-k15-corner 0.15E+8 0.13E+8 1.90% 1.94E+8 1926 -97.98% -177.80 0.0000
344-k43-center 2.01E+8 0.29E+8 4.00% 2.30E+8 1877 -90.97% -223.58 0.0000
351-k40-clustr 2.95E+8 0.80E+8 5.30% 2.54E+8 1843 -89.86% -103.80 0.0000
Average* 0.84E+8 1.05E+8 2.21% 2.00E+8 1700 -91.62% -83.13 0.0000

*10 runs per Instance, **20 runs per Instance, ***two sided p-Value
****Pre-Selected (PS) refers to a reduced operator portfolio of greedy_, nearby_, locost_ and random_repair.
ω: Time Sensitivity Factor for tALNS. Higher value means lower rewards for slow operators.
n: instance size in number of customer nodes, k: min. amount of vehicles needed, corner/clustr/center: instance layout
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We can deduct the following insights from the algorithm
comparison results:

• Similar to the results found by Turkeš et al. (2021),
our ALNS barely outperforms random operator selec-
tion (¬)ALNS by 2.85%, with an insignificant p-value
of 0.786.

• The tALNS significantly outperforms ALNS: by 62.49%
(p=0.000) for the complete operator portfolio, by
31.48% (p=0.000) in the pre-selected operator portfo-
lio. This shows that the time-sensitive ALNS is a strong
extension to classic ALNS, especially when operator
portfolios are large and include inefficient operators.
Section 4.6.2 goes into depth on the influence of the
operator portfolio and the importance of including a
tuned sensitivity factor ω.

• In this study, we are able to significantly outperform
the ALNS with a RL-trained repair operator selection
policy. We improve our objective value by 91.85%, re-
ducing runtimes to less than 10% of ALNS. While early
versions of our LLNS struggle to reach the results of
ALNS with a pre-selected operator portfolio, the addi-
tion of decaying hyper-parameters and additional (yet
still domain-agnostic) features allows the training to
converge towards a LNS-style policy featuring mainly
one very efficient operator. It is unclear whether the
conditions of our problem setting and operator port-
folio or insufficient training cause this result. Never-
theless, we can prove that in our setting, LLNS can re-
place the time-intensive and error-prone operator pre-
selection by hand.

Figure 8: Performance of ALNS and ALNS with growing Operator Portfolios. Time-Sensitivity Factor ω is fixed at 1. 5 runs per algorithm,
portfolio and instance.

4.6.2 Time-Sensitive ALNS: Operator Portfolio Compar-
ison

This section compares under which boundary conditions
tALNS outperform ALNS given a fixed Time-Sensitivity Fac-
tor ω = 1, which is equal to not utilizing a sensitivity factor.
The Literature Review Table 1 shows that out of nine sam-
pled studies, only Gullhav et al. (2017) implement a tune-
able factor to control the impact of runtime. Figure 8 shows
the average eRTA-GTO5 reached by the two algorithms when
provided with growing operator portfolios. We order the op-
erators by their average iteration runtime and add a new
slowest operator for each new portfolio. The figure shows
average objective values over all instance centuries and an
additional graph for each evaluation instance size century.

Multiple insights can be gained from this analysis: Firstly,
the faster operators (up to sorted_ repair) are not strong
enough to solve the 300-century instances to GTO10 within

2000 iterations. As no expected RTA can be calculated, we
punish these runs with the slowest run from any portfolio that
does reach GTO10. The exact punished and unpunished val-
ues, as well as a significance test, can be found in Appendix
Table A. Secondly, tALNS strongly outperforms ALNS once
the very slow friend_repair operator is added. This is the op-
timal scenario for tALNS: the presence of an operator that
finds a high amount of improvements per iteration - lead-
ing to high ALNS operator weight - but performs poorly in
improvements per runtime. Lastly, we notice that tALNS un-
derperforms once the two regret-operators are added. This
happens when the most effective operators (regret_ and re-
grdk_repair) are also the comparatively slowest operators. As
shown in Section 4.6.1, a LNS with only regret_repair outper-
forms all other algorithms, but tALNS still lowers the rewards
of regret_repair as it is slower than the average. It therefore
takes longer for the weight of the most effective operator to
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Table 8: Results of Tuning Time-Sensitivity Factor ω for Pre-Selected Operator Portfolio (greedy_, nearby_, locost_ and regret_repair)

ω: 0.00 0.10 0.15 0.25 0.35 0.50 0.75 1.00 1.20

1.14E+8 0.94E+8 0.78E+8 0.88E+8 0.92E+8 0.84E+8 0.89E+8 0.92E+8 1.31E+8

ω: Time Sensitivity Factor for tALNS. At minimum 45 runs per parameter value.

Table 9: Results of Testing tALNS and LLNS in Large Instances

Instance** Avg. eRTA-GTO5 Std. Dev. eRTA-GTO5 Avg. Final GTO Avg. Final RTA Avg. Iter. of Best Solution % Change to ALNS T-Value p-Value****

ALNS
n701-k44_corner 25.97E+8 5.18E+8 6.4% 18.48E+8 1772
n716-k35_clustr 27.31E+8 13.72E+8 6.4% 17.18E+8 1688
n733-k159_center -* -* 11.4% 29.07E+8 1921
Average*** 26.64E+8 9.81E+8 8.13% 21.57E+8 1794

tALNS, ω=1.2
n701-k44_corner 6.19E+8 1.20E+8 6.2% 8.37E+8 1739 -76.15% -36.80 0.0000
n716-k35_clustr 12.09E+8 3.63E+8 6.8% 7.99E+8 1825 -55.73% -9.38 0.0007
n733-k159_center -* -* 11.4% 15.50E+8 1707 - - -
Average*** 9.14E+8 4.02E+8 8.13% 10.62E+8 1757 -65.68% -16.87 0.0000

LLNS
n701-k44_corner 3.23E+8 0.56E+8 5.60% 2.68E+8 1918 -87.56% -90.76 0.0000
n716-k35_clustr 3.32E+8 0.74E+8 5.20% 2.92E+8 1863 -87.86% -72.39 0.0000
n733-k159_center -* -* 12.00% 10.94E+8 1709 - - -
Average*** 3.27E+8 0.62E+8 7.60% 5.52E+8 1830 -87.71% -145.73 0.0000

*GTO10 was not reached, **5 runs per Instance and Algorithm, ***Runs which reached GTO10, ****two sided p-Value
n: instance size in number of customer nodes, k: min. amount of vehicles needed, corner/clustr/center: instance layout

outgrow the faster operators, leading to overall longer run-
times. For this analysis it is very important to stress that the
time-sensitivity meta-parameterω is not tuned for each port-
folio. If we re-tune for each portfolio, we expect ω to be < 1
for the portfolios where the slowest operator is the most ef-
ficient. In fact, a sensitivity value of ω = 0 would behave
exactly like ALNS.

While Gullhav et al. (2017) tune theirω only to as low as
0.5, we test ω-values from 0 to 1.2 for the PS operator port-
folio (including greedy_, nearby_, locost_ and regret_repair).
Table 8 shows the tuning results, and Figure 7 shows that a
sensitivity factor of ω = 0.15 not only outperforms ALNS,
but matches the performance of LLNS. The analysis in this
section shows the strengths of tALNS when utilizing a tuned
time-sensitivity factor.

4.6.3 Generalization
Table 9 shows the results of testing whether or not tALNS

and LLNS can generalize to larger instance sizes. We can
show that for our implementation, the operator preferred by
LLNS still outperforms ALNS. tALNS also still performs much
better than raw ALNS. Note that none of the algorithms is
able to find solutions with GTO10 for instance 733, which
features a very large amount of routes (at least 159 vehicles
needed to serve all customers). The algorithms reach sim-
ilar solution qualities in all instances, with LLNS doing so
the fastest. To further evaluate the generalization capabili-
ties of the algorithms, tests in different problem domains are
needed. This is out of the scope of this study and subject of
further research.

5 Conclusion

This work tests two enhancements to the Adaptive Large
Neighborhood Search: Firstly, we show that adding time-
sensitivity to the weight adjustment scheme can significantly
speed up the ALNS, especially when many complex operators
are present. We furthermore prove that including a tuned
sensitivity factor, which is currently not common in the ex-
isting literature, is crucial for tALNS to perform well even
in edge cases where the most efficient operators are slower
than average. By outperforming classic ALNS even with small
hand-picked operator portfolios by more than 30%, we show
that the inclusion of tALNS is worth the added complexity
(in our case, the timing operations slow the algorithm down
by roughly 2%) and the additional meta-parameter. Further
work is needed to prove that tALNS performs well outside our
problem domain. Additionally, testing is needed to compare
how tALNS behaves with pairwise operator selection, as the
degree of destruction of a given destroy operator significantly
influences the runtime of the following repair operator.

The second tested enhancement replaces the adaptive
layer with a reinforcement learned operator selection policy,
creating the Learned Large Neighborhood Search. We are
able to learn a policy that consistently chooses the most
efficient repair operator and significantly outperforms ALNS
even after operator pre-selection and only using domain-
agnostic features. Further testing is needed to determine
whether or not a more efficient policy exists that utilizes
more than one operator. Our training setup leaves room for
improvement. Firstly, we spend around 99% of the consid-
erable training time solving the vehicle routing problem. We
estimate that we compute more than 50 million transitions
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throughout this study. By saving these transitions for an
offline training dataset, training itself and especially testing
training configurations can be sped up massively. Secondly,
a more substantial basis for operator selection can be formed
by incorporating domain-specific features. This could be
especially beneficial for more complex problem domains
where specialized operators are needed to handle different
aspects of the problem, for example, the vehicle assignment
in CVRP with heterogeneous fleets.
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Die Rolle von Corporate Digital Responsibility im digitalen Controlling

David Schopp

Heinrich Heine University Düsseldorf

Abstract
Digitalization is fundamentally changing controlling and, at the same time, increasing the demands for responsible handling
of data, technologies, and automated decision-making systems. Against this backdrop, this thesis examines the extent to which
CDR influences the design and implementation of digital controlling processes. The aim of the thesis is to systematically present
the influence of ethical, data protection and technological aspects on digital controlling and to identify practical starting points
for the integration of CDR. Methodologically, the thesis is based on a literature analysis of relevant scientific articles as well
as regulatory and practical sources. Building on the domains of digital controlling according to Keimer and Egle, the effects of
CDR on the areas of data, technologies, processes, methods and competencies are analyzed. The focus is particularly on data
governance, data protection, artificial intelligence and big data, as well as the changing role of the controller. The results show
that CDR as a framework concept permeates all domains of digital controlling and significantly expands the requirements
for controlling systems and controller competencies. The responsible use of digital technologies requires transparent data
structures, ethically reflective analysis methods and the strategic anchoring of CDR in corporate management. This work thus
contributes to closing an existing research gap and illustrates that CDR is not only a normative obligation but can also create
sustainable added value for companies and stakeholders.

Zusammenfassung

Die Digitalisierung verändert das Controlling grundlegend und erhöht zugleich die Anforderungen an einen verantwortungs-
vollen Umgang mit Daten, Technologien und automatisierten Entscheidungssystemen. Vor diesem Hintergrund untersucht
diese Arbeit, inwiefern CDR die Gestaltung und Umsetzung digitaler Controllingprozesse beeinflusst. Ziel der Arbeit ist es, den
Einfluss ethischer, datenschutzrechtlicher und technologischer Aspekte auf das digitale Controlling systematisch darzustellen
und praxisorientierte Ansatzpunkte für die Integration von CDR aufzuzeigen. Methodisch basiert die Arbeit auf einer Literatur-
analyse einschlägiger wissenschaftlicher Beiträge sowie regulatorischer und praxisnaher Quellen. Aufbauend auf den Domänen
des digitalen Controllings nach Keimer und Egle werden die Auswirkungen von CDR auf die Bereiche Daten, Technologien,
Prozesse, Methoden und Kompetenzen analysiert. Dabei stehen insbesondere Data Governance, Datenschutz, Künstliche Intel-
ligenz und Big Data sowie der Wandel der Controllerrolle im Fokus. Die Ergebnisse zeigen, dass CDR als Rahmenkonzept alle
Domänen des digitalen Controllings durchdringt und die Anforderungen an Controllingsysteme sowie Controllerkompetenzen
deutlich erweitert. Ein verantwortungsvoller Einsatz digitaler Technologien erfordert transparente Datenstrukturen, ethisch
reflektierte Analyseverfahren und eine strategische Verankerung von CDR in der Unternehmensführung. Diese Arbeit leistet
damit einen Beitrag zur Schließung einer bestehenden Forschungslücke und verdeutlicht, dass CDR nicht nur eine normative
Verpflichtung darstellt, sondern auch einen nachhaltigen Mehrwert für Unternehmen und Stakeholder schaffen kann.

Keywords: corporate digital responsibility; digitales controlling; künstliche intelligenz; datenschutz

1 Einleitung

Die digitale Transformation verändert die Welt schneller
und tiefgreifender als es in den vergangenen Jahrzehnten
vorstellbar war. Unternehmen stehen vor der Herausforde-
rung, effizienter zu arbeiten und dabei auch ethische sowie
gesellschaftliche Verantwortung zu übernehmen. Denn Tech-
nologien wie Künstliche Intelligenz (KI), Big Data und auto-
matisierte Systeme ermöglichen neue Ansätze in der Unter-
nehmenssteuerung, erfordern jedoch ein Umdenken in Be-
zug auf den Umgang mit Daten, Transparenz und Nachhal-

tigkeit. Besonders im Bereich des Controllings, der als zen-
trale Informations- und Steuerungseinheit in Unternehmen
dient, wird die Frage nach einer verantwortungsvollen Nut-
zung digitaler Technologien immer wichtiger. Hier setzt das
Konzept der Corporate Digital Responsibility (CDR) an, das
die gesellschaftliche Verantwortung von Unternehmen im di-
gitalen Kontext definiert und erweitert.

Ein wesentlicher Aspekt dieser Verantwortung liegt im
digitalen Controlling, das immer mehr auf datengetriebene
Technologien zurückgreift. Dabei geht es nicht nur darum,
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Unternehmenszahlen präzise zu erfassen und zu analysieren,
sondern auch wie diese Daten gesammelt, gespeichert und
verwendet werden. Big Data beschreibt in diesem Zusam-
menhang die Fähigkeit, riesige Datenmengen in Echtzeit zu
sammeln, zu speichern und zu analysieren vgl. (Dörr, 2020,
p. 14). Dies wäre manuell kaum möglich und erfordert leis-
tungsstarke Technologien und Algorithmen. Hier kommen
datenschutzrechtliche Fragestellungen und ethische Überle-
gungen ins Spiel: Wie kann der Einsatz von KI und Algo-
rithmen im Controlling so gestaltet werden, sodass Fairness,
Transparenz und Datenschutz gewährleistet sind? Die Corpo-
rate Social Responsibility (CSR) hat bereits ähnliche Fragen
in Bezug auf Umwelt- und Sozialverantwortung beantwortet.
Nun gilt es, diese Konzepte in den digitalen Raum zu über-
tragen und auf die Herausforderungen der modernen Unter-
nehmensführung anzuwenden.

Das Thema ist auch aus einer wirtschaftlichen Perspek-
tive von großer Bedeutung. Unternehmen, die CDR ignorie-
ren, setzen sich nicht nur rechtlichen Risiken aus, sondern
können auch ihr Image und das Vertrauen sowohl bei den
Verbrauchern als auch anderer Stakeholder wie Kapitalgeber,
Mitarbeitende oder die Politik aufs Spiel setzen vgl. (Dörr,
2020, p. 49). Die Umsetzung und strategische Einbindung
von CDR in der Unternehmensführung bieten hingegen die
Chance, Wettbewerbsvorteile durch eine bessere Reputation
zu erzielen und das Vertrauen zu stärken vgl. (Weißenber-
ger & Marrocco, 2022, p. 47). Darüber hinaus trägt CDR da-
zu bei, Unternehmen resilienter gegen zukünftige Herausfor-
derungen zu machen, sei es durch neue Datenschutzgesetze
oder den wachsenden Druck der Gesellschaft, ethisch verant-
wortungsvoll zu handeln.

Die Forschung zu CDR befindet sich derzeit noch in einem
frühen Stadium. Zwar gibt es viele Ansätze, die digitale Ver-
antwortung von Unternehmen, insbesondere gegenüber Ver-
brauchern zu definieren, doch eine detaillierte Betrachtung
über die Auswirkungen von CDR auf das digitale Control-
ling und die Einbindung der Stakeholder der Unternehmens-
steuerung fehlt weitgehend. Gleichzeitig zeigt eine Analyse
der 100 umsatzstärksten Unternehmen in Deutschland, dass
15 % sich öffentlich mit dem Thema CDR auseinandersetzen,
während 91 % lediglich CSR thematisieren vgl. (Andersen,
2022, p. 9). Eine weitere Analyse von nicht-finanziellen Be-
richten der DAX-30-Unternehmen veranschaulicht, dass der
Großteil der CDR-Aktivitäten kunden- und mitarbeiterbezo-
gen ist, während leistungs- und umweltbezogene Themen ei-
ne geringere Rolle spielen vgl. (Merbecks, 2023). Zudem va-
riiert die Relevanz von CDR stark zwischen den Unterneh-
men, was eine erhebliche Lücke in der Unternehmenskom-
munikation und eine mangelnde Verankerung der digitalen
Verantwortung im Bewusstsein vieler Firmen verdeutlicht.

Diese Arbeit soll folglich einen Beitrag zur wissenschaft-
lichen Auseinandersetzung mit CDR leisten, indem sie un-
tersucht, wie CDR das digitale Controlling beeinflusst und
welche Maßnahmen Unternehmen ergreifen können, um die-
se Verantwortung in ihre Prozesse zu integrieren. Die zen-
trale Forschungsfrage lautet daraus resultierend: „Inwiefern
beeinflusst Corporate Digital Responsibility die Gestaltung

und Umsetzung digitaler Controllingprozesse in Unterneh-
men und welche Rolle spielen dabei ethische, datenschutz-
rechtliche und technologische Aspekte? “. Diese Forschungs-
frage zielt darauf ab, den Einfluss von CDR auf die täglichen
Prozesse des digitalen Controllings zu untersuchen und da-
bei sowohl die Chancen als auch die Risiken zu beleuchten.
Es soll klar herausgearbeitet werden, wie Unternehmen diese
Verantwortung konkret in ihre Controllingprozesse integrie-
ren können.

Es wird in der Arbeit gezeigt, dass digitale Verantwortung
nicht nur eine strategische Managementaufgabe ist, sondern
auch das Controlling auf seinen verschiedenen Ebenen
betrifft. Die digitale Transformation des Controllings, ver-
bunden mit der Verschiebung von Kompetenzanforderungen
und Verantwortungsbereichen, macht ein CDR-orientiertes
Denken und Handeln im Controlling zunehmend wichtiger.
Darüber hinaus wird verdeutlicht, dass ein verantwortungs-
voller und nachhaltiger Umgang mit Technologien in der
Controllerarbeit, der internen sowie externen Unterneh-
menskommunikation und im Umgang mit den Stakeholdern
unverzichtbar ist. Verantwortung in rechtlichen Verpflich-
tungen wie Datenschutz und ein klar definiertes ethisches
Leitbild müssen integraler Bestandteil der Controlling-Arbeit
sein, um regulatorische und gesellschaftliche Anforderungen
zu erfüllen. Die Arbeit zeigt außerdem, dass spezifische
Herausforderungen bei der Implementierung von CDR
bestehen. Um diese zu bewältigen, sind praxisorientierte
Ansätze erforderlich, die eine Umsetzung von CDR auf
operativer und strategischer Ebene ermöglichen und so zu
einem nachhaltigen Unternehmenserfolg beitragen können.

Die Arbeit gliedert sich in mehrere Kapitel: Nach die-
ser Einleitung werden im zweiten Kapitel die theoretischen
Grundlagen von CDR und des digitalen Controllings erläu-
tert. Dabei soll neben begrifflichen Definitionen vor allem
herausgearbeitet werden, wie CDR in den Kontext von CSR
gesetzt werden kann und wie die Digitalisierung die Anfor-
derungen an das klassische Controlling verändert. Das dritte
Kapitel widmet sich den spezifischen Auswirkungen von CDR
auf die einzelnen von (Keimer & Egle, 2020, p. 8) definierten
Domänen des digitalen Controllings wie Daten, Technologi-
en, Prozesse, Methoden und Kompetenzen. In diesem Zusam-
menhang werden die Herausforderungen von CDR im Um-
gang mit KI und Big Data untersucht, wobei auch der Aspekt
des Datenschutzes näher betrachtet wird. Im vierten Kapi-
tel werden anhand des CDR-Kompasses nach (Weißenberger
& Marrocco, 2022, p. 45) und des 6-Schritte-Modells nach
(Dörr, 2020, p. 52) zwei konkrete Strategien und Maßnah-
men zur Implementierung von CDR vorgestellt und mitein-
ander verknüpft. Dabei werden mögliche Herausforderun-
gen, die bei der Umsetzung entstehen können, aufgezeigt
und Lösungsansätze vorgestellt. Abschließend werden die Er-
gebnisse zusammengefasst und ein Ausblick auf zukünftige
Forschungs- und Praxisfelder gegeben.



D. Schopp / Junior Management Science 11(1) (2026) 27-42 3

2 Grundlagen der CDR und des digitalen Controllings

2.1 CDR – Ursprung, Definition und Konzepte
Seit den 1950er Jahren hat sich die Corporate Social Re-

sponsibility (CSR) als zentrales Konzept in der Unterneh-
mensführung etabliert. Howard R. Bowen legt als Pionier
mit seinem Werk „Social Responsibilities of the Businessman“
(1953) den Grundstein für das moderne Verständnis von CSR
vgl. (Agudelo et al., 2019, p. 3f. Carroll, 1999, p. 270). (Bo-
wen, 1953, p. 6) definiert diese soziale Verantwortung als
„the obligations of businessmen to pursue those policies, to ma-
ke those decisions, or to follow those lines of action which are
desirable in terms of the objectives and values of our society.”.
Sein Ansatz betont, dass Unternehmen nicht nur den Gewinn
maximieren sollen, sondern auch soziale Verantwortung ge-
genüber aller Stakeholder und damit der Gesellschaft tragen
und dies bei unternehmerischen Entscheidungen berücksich-
tigen müssen vgl. (Bowen, 1953, p. 3). Diese Perspektive war
revolutionär, da sie das traditionelle, rein ökonomische Un-
ternehmensmodell in Frage stellte und eine breitere Verant-
wortung einforderte vgl. (Carroll, 1999, p. 270).

Nach der Einführung des Konzepts über CSR durch Bo-
wen hat sich dieses in den folgenden Jahrzehnten kontinu-
ierlich weiterentwickelt, wobei sowohl akademische Beiträge
als auch öffentliche und internationale Ereignisse maßgeb-
lich dazu beigetragen haben, die gesellschaftlichen Erwar-
tungen an unternehmerisches Verhalten zu prägen vgl. (Agu-
delo et al., 2019, p. 19). Ein zentrales Modell, das im Laufe
dieser Entwicklung an Bedeutung gewonnen hat, ist die von
(Carroll, 1991) entwickelte CSR-Pyramide (Abb. 1), die CSR
als umfassendes Konzept darstellt und Unternehmen dazu
anhält, wirtschaftliche, rechtliche, ethische und philanthropi-
sche Verantwortungen wahrzunehmen. Folgend werden die
vier Verantwortungen kurz dargestellt.

Abbildung 1: Die Pyramide der Corporate Social Responsibility
Quelle: leicht verändert entnommen aus (Carroll, 1991, p. 42)

Die ökonomische Verantwortung bildet das Fundament
der Pyramide, da Unternehmen als Grundvoraussetzung pro-
fitabel sein müssen, um überhaupt existieren zu können. Oh-
ne wirtschaftlichen Erfolg und eine gute Positionierung im
Wettbewerb ist die Erfüllung der übrigen Verantwortlichkei-
ten nicht möglich vgl. (Carroll, 1991, p. 40f)..

Darauf aufbauend befindet sich die rechtliche Verantwor-
tung, welche die Einhaltung von Gesetzen umfasst, die den
rechtlichen Rahmen für ein verantwortungsbewusstes unter-
nehmerisches Handeln setzen. (Carroll, 1991, p. 41) betont,
dass rechtliche Verantwortungen die kodifizierte Ethik der
Gesellschaft widerspiegeln, d.h. die Erwartungen der Gesell-
schaft an faire und gerechte Geschäftspraktiken.

Die ethische Verantwortung bildet die nächste Ebene der
CSR-Pyramide. Diese geht über die gesetzlichen Anforde-
rungen hinaus und umfasst die moralischen Erwartungen
der Gesellschaft an Unternehmen. Hier geht es darum, faire,
gerechte und transparente Entscheidungen zu treffen, auch
wenn keine rechtlichen Verpflichtungen bestehen. Laut (Car-
roll, 1991, p. 41) spiegeln ethische Verantwortungen auch
die sich wandelnden Werte und Normen der Gesellschaft
wider, welche oftmals wiederum gesetzliche Veränderungen
vorantreiben. Eine Sensibilisierung der Entscheidungsträ-
ger auf sich entwickelnde ethische Grundsätze ist somit
unabdingbar.

An der Spitze der Pyramide steht die philanthropische
Verantwortung, wobei es sich um freiwillige soziale Aktivi-
täten der Unternehmen handelt, wie z.B. Spenden oder die
Unterstützung von Gemeinschaftsprojekten. Diese Handlun-
gen sind nicht zwingend erforderlich, aber sie tragen dazu
bei, das Ansehen des Unternehmens zu verbessern und ei-
ne positive Beziehung zu den Stakeholdern zu pflegen vgl.
(Carroll, 1991, p. 42).

Die CSR-Pyramide geht somit über den reinen
Shareholder-Value-Ansatz, also die Maximierung des
Unternehmenswertes als übergeordnete Verantwortung
hinaus, indem Unternehmen als aktive gesellschaftliche Ak-
teure dargestellt werden, was an das Prinzip der Corporate
Citizenship anknüpft vgl. (Schäffer & Weber, 2016b, p. 183).
Corporate Citizenship fordert Unternehmen auf, über ihre
ökonomischen und rechtlichen Verpflichtungen hinaus Ver-
antwortung zu übernehmen und positive gesellschaftliche
Beiträge zu leisten (Carroll, 1999, p. 289). Damit wird die
Rolle von Unternehmen nicht mehr nur auf externe öko-
nomische Ziele reduziert, sondern in einen umfassenderen
Kontext gesellschaftlicher Verantwortung eingebettet, der
auch ethische und philanthropische Aspekte einschließt vgl.
(Van der Merwe und Al Achkar, 2022, p. e12-2; Carroll,
1991, p. 42).

Die Bedeutung von CSR als grundlegendes Konzept ver-
antwortungsvoller Unternehmensführung ist unbestritten. Es
zielt darauf ab, soziale, ökologische und ökonomische Aspek-
te des unternehmerischen Handelns nachhaltig zu gestalten
vgl. (Van der Merwe & Al Achkar, 2022, p. e12-2). Angesichts
der digitalen Transformation und der zunehmenden Verflech-
tung von Technologie und Gesellschaft stellt sich die Frage,
wie diese Prinzipien auf den digitalen Raum übertragen wer-
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den können vgl. (Weißenberger & Marrocco, 2022, p. 44).
CDR erweitert die CSR-Prinzipien und überträgt sie da-

mit auf die Herausforderungen und Chancen, die sich aus der
Nutzung digitaler Technologien ergeben vgl. (Willrich, 2018,
p. 8). Dabei liegt der Fokus auf Themen wie Datenschutz,
ethischer KI-Nutzung und der Minimierung negativer gesell-
schaftlicher Effekte der Digitalisierung, während gleichzeitig
die Potenziale digitaler Innovationen nachhaltig genutzt wer-
den sollen vgl. (Van der Merwe und Al Achkar, 2022, p. e12-
5; Pick und Knopf, 2023, p. 676f).. CDR-Maßnahmen lassen
sich aus diesem Grund in die ethische Verantwortung nach
(Carroll, 1991) eingliedern.

Die Etablierung einer präzisen und einheitlichen Definiti-
on von CDR erweist sich als herausfordernd, da die in der Li-
teratur vorhandenen Ansätze häufig auf allgemeinen Formu-
lierungen beruhen vgl. (Pick & Knopf, 2023, p. 675). Nach
den Autoren beziehen sich diese Definitionen in der Regel
auf nicht detailliert ausgearbeitete Normen, was eine klare
Konkretisierung der Verantwortung erschwert. Ferner greifen
viele Definitionen auf vage Begriffe wie Kultur zurück, die ei-
ne eindeutige und praxisorientierte Anwendung der Verant-
wortungskonzepte erschweren und somit die Klarheit im Ver-
ständnis von CDR begrenzen.

Das Bundesministerium für Umwelt und Verbraucher-
schutz (BMUV) befasste sich 2018 mit diesem Thema und
leitete zusammen mit Unternehmen aus dem Technologie-
sowie Handelssektor wie z.B. SAP und Zalando eine
CDR-Initiative zur Etablierung eines menschen- und
werteorientierten Selbstverständnisses der Unternehmens-
verantwortung im digitalen Raum ein1. Die CDR-Initiative
definiert CDR „als freiwillige unternehmerische Aktivitäten,
die insbesondere im Sinne der Verbraucherinnen und Verbrau-
cher über das gesetzlich Vorgeschriebene hinausgehen und die
digitale Welt aktiv zum Vorteil der Gesellschaft mitgestalten“
(Corporate Digital Responsibility-Initiative, 2021, p. 2),
welche sich in den Geschäftsberichten einiger der CDR-
Initiative angehörigen Handelsunternehmen etabliert hat.
Für die vorliegende Arbeit wird die Definition von CDR nach
(Weißenberger & Marrocco, 2022, p. 45) zugrunde gelegt,
die CDR als „freiwillige unternehmerische Ausrichtung zur ver-
antwortlichen Nutzung digitaler Technologien“ versteht. Diese
Definition ist von Vorteil, da sie den Verantwortungsumfang
nicht ausschließlich auf Verbraucher begrenzt, sondern auch
andere Stakeholder des Unternehmens miteinbezieht. Dar-
über hinaus betont sie mit dem Terminus „unternehmerische
Ausrichtung“ die Integration von CDR in der strategischen
Unternehmensführung und greift im Allgemeinen Aspekte
der Corporate Citizenship bei der Nutzung digitaler Tech-
nologien auf, was eine umfassendere Perspektive auf die
Verantwortlichkeiten eines Unternehmens ermöglicht. Dies
steht in direktem Zusammenhang mit den thematischen
Schwerpunkten dieser Arbeit, insbesondere im Hinblick auf
die Integration von CDR im digitalen Controlling.

1 Vgl. https://www.bmuv.de/themen/verbraucherschutz/digitaler-
verbraucherschutz/corporate-digital-responsibility, letzter Zugriff am
26.11.2024

2.2 Digitale Transformation des klassischen Control-
lings

Die folgenden Ausführungen zu den Kernaufgaben des
klassischen Controllings stützen sich auf Darstellungen
von (Binder, 2017). Das Controlling übernimmt eine zen-
trale Rolle in der Unternehmenssteuerung, indem es als
Informations- und Steuerungsinstrument die Grundlage
für strategische und operative Entscheidungen schafft. Zu
den klassischen Kernaufgaben des Controllings zählen die
Planung, Kontrolle, Steuerung und Informationsversor-
gung. Die Planungsaufgabe umfasst dabei die Entwicklung
zukunftsorientierter Ziele und Maßnahmen, während die
Kontrollfunktion die Überprüfung der Zielerreichung und die
Analyse von Abweichungen sicherstellt. Ergänzt wird dies
durch die Steuerungsfunktion, die den Abgleich zwischen
geplanten und tatsächlichen Unternehmensentwicklungen
ermöglicht, um notwendige Korrekturen einzuleiten. Ein
weiterer wichtiger Aspekt ist die Bereitstellung relevanter
Informationen, die sowohl quantitativ als auch qualitativ
auf die Bedürfnisse der Entscheidungsträger abgestimmt
sind. Diese Aufgaben bilden gemeinsam einen Kreislauf, der
kontinuierlich die Effektivität und Effizienz der Unterneh-
mensaktivitäten überwacht und optimiert.

Mit der digitalen Transformation erfährt nicht nur das
Management, sondern auch das Controlling einen weitrei-
chenden Wandel, welcher sowohl Herausforderungen als
auch Chancen mit sich bringt. Technologien wie Big Data
und KI erweitern die traditionellen Aufgabenfelder des
Controllings vgl. (Weißenberger & Bauch, 2019, p. 708f.).
Die Einführung moderner Enterprise-Resource-Planning-
Systeme (ERP-Systeme) ermöglicht eine Integration von
Daten aus verschiedenen Unternehmensbereichen und
erlaubt Echtzeitanalysen, die zuvor manuell und zeitauf-
wendig durchgeführt werden mussten vgl. (Weißenberger
& Marrocco, 2022, p. 42). Weiterhin verändert die Digi-
talisierung grundlegend die Geschäftsprozesse, indem sie
zum Großteil standardisiert und automatisiert werden.
Dabei werden erhebliche Mengen an Daten freigesetzt und
gespeichert, welche für wertschöpfende Aktivitäten genutzt
werden können vgl. (Keimer & Egle, 2020, p. 2). Das
Controlling ist durch die Digitalisierung in zweifacher Hin-
sicht betroffen: Zum einen übernimmt es die Aufgabe, den
digitalen Wandel im Unternehmen zu steuern (Controlling
der Digitalisierung), zum anderen muss es seine eigenen
Prozesse an die Erfordernisse der Digitalisierung anpassen
(Digitalisierung im Controlling) vgl. (Keimer & Egle, 2020,
p. 2), wobei letzteres von übergeordneter Relevanz für diese
Arbeit ist.

Ein spezifisches Beispiel für die Chancen der Digitalisie-
rung im Controlling ist die Einführung agiler Methoden und
digitaler Plattformen, wie im Fall von Zalando. Zalando hat
durch die digitale Transformation bedeutende Fortschritte
im Investment-Controlling erzielt, insbesondere durch
die Einführung eines Investment-Boardrooms und einer
Investment-App vgl. (Engelbers & Moreira, 2020, p. 287).
Diese Initiativen dienen dazu, finanzielle Investitionen
effizienter zu steuern und gleichzeitig die Prozessabläufe

https://www.bmuv.de/themen/verbraucherschutz/digitaler-verbraucherschutz/corporate-digital-responsibility
https://www.bmuv.de/themen/verbraucherschutz/digitaler-verbraucherschutz/corporate-digital-responsibility
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zu optimieren. Die digitalen Lösungen schaffen Transpa-
renz, die es ermöglicht, Risiken frühzeitig zu erkennen,
auf Marktveränderungen flexibel zu reagieren und die
Unternehmensstrategie gezielt anzupassen. Darüber hin-
aus tragen sie zur Beschleunigung und Verbesserung der
Qualität von Investitionsentscheidungen bei, während die
Arbeitsprozesse durch die digitale Automatisierung schlan-
ker und ressourcenschonender gestaltet wird. Insgesamt
fördern diese Projekte die Effektivität des Managements
und steigern den langfristigen Unternehmenserfolg vgl.
(Engelbers & Moreira, 2020, p. 300).

Nach (Schäffer & Weber, 2016a) wird das Controlling
durch die digitale Transformation vor fundamentale Her-
ausforderungen gestellt, die eine tiefgreifende Anpassung
von Paradigmen, Aufgaben und Werkzeugen erfordern
und im Folgenden erläutert werden. Zunächst führen die
zunehmende Automatisierung und Digitalisierung nicht nur
zu einer Standardisierung von Prozessen, sondern verlangen
auch ein neues Verständnis von Datenmanagement. Damit
stehen Controller vor der Aufgabe, nicht nur finanzielle,
sondern auch nicht-finanzielle Datenquellen effektiv zu
verwalten, um eine fehlerfreie und konsistente Datenba-
sis sicherzustellen. Diese bildet die Grundlage für bspw.
moderne Analyseverfahren wie predictive analytics, die
datengetriebene Prognosen ermöglichen und neue Einblicke
für das Management liefern können vgl. (Schäffer & Weber,
2016a, p. 9).

Gleichzeitig verändert sich die Rolle des Controllers als
Gatekeeper von Informationen, da Manager zunehmend in
der Lage sind, durch den Einsatz von Self-Controlling-Tools
eigenständig auf Steuerungsinformationen zuzugreifen, was
den Controller dazu zwingt, sich verstärkt auf die Gestal-
tung und Optimierung dieser Prozesse zu konzentrieren vgl.
(Schäffer & Weber, 2016a, p. 10). Eine weitere Herausfor-
derung besteht darin, dass Controller durch die Digitalisie-
rung zunehmend mit strategischer und operativer Unsicher-
heit umgehen müssen vgl. (Schäffer & Weber, 2016a, p. 12),
weshalb die Unternehmenssteuerung agiler und damit so-
wohl flexibler, als auch effizienter gestaltet werden muss. Ins-
besondere digitale Wertschöpfungsketten, wie sie bei Platt-
formunternehmen wie Zalando oder Amazon zu finden sind,
verlangen nach Steuerungsmechanismen, die sich durch ei-
ne höhere Anpassungsfähigkeit, optimierte Prozesse und eine
stärkere Verzahnung von Daten und Abläufen auszeichnen.
Diese Anforderungen können nach den Autoren durch den
Einsatz von Automatisierungstechnologien und intelligenten
Datenanalysen erfüllt werden, die eine präzisere und schnel-
lere Entscheidungsfindung ermöglichen.

Der intensive Gebrauch von Big Data erfordert die
Entwicklung entsprechender analytischer Fähigkeiten im
Controlling. Controller müssen sich von klassischen Small-
Data-Ansätzen lösen und Kompetenzen ihres Unternehmens
in Statistik sowie Informationstechnologie (IT) ausbauen,
um datenbasierte Prozesse kritisch zu begleiten und strategi-
sche Entscheidungen zu unterstützen. Gleichzeitig stellt sich
die Frage, wie Data-Science organisatorisch eingebunden
wird und welche Rolle das Controlling dabei übernimmt vgl.

(Schäffer & Weber, 2016a, p. 14f).. Infolgedessen gewinnen
neben den klassischen Fähigkeiten in Zahlen- und Metho-
denkompetenz Kenntnisse in Statistik, IT und Datenanalyse
sowie auch soziale und kommunikative Fähigkeiten an Be-
deutung. Controller müssen sich einem Paradigmenwechsel
zu Denkweisen unterziehen, die eine höhere Flexibilität
und Risikobereitschaft erfordern vgl. (Schäffer & Weber,
2016a, p. 16). Dazu gehört der Übergang von traditionellen
Jahresplanungen zu dynamischen Projektansätzen sowie
die Etablierung einer Kultur, die von Experimentierfreude
und kontinuierlichem Lernen geprägt ist. Diese Verände-
rungen stellen nicht nur die Methoden, sondern auch die
grundlegende Steuerungslogik des Controllings infrage vgl.
(Schäffer & Weber, 2016a, p. 15f)..

Schließlich wird die Effizienzsteigerung im Controlling
zu einem entscheidenden Ziel. Automatisierte Prozesse re-
duzieren die traditionellen Tätigkeiten besonders im opera-
tiven Controlling erheblich. Dadurch entsteht Raum für ei-
ne strategischere Neuausrichtung, insbesondere in der Ar-
beit als Business-Partner, was laut (Schäffer & Weber, 2016a,
p. 13) für Controller die einzige Möglichkeit ist, ihre Relevanz
und Wirksamkeit in einem zunehmend digitalen und dynami-
schen Umfeld zu sichern. Konkret heißt das, dass der Control-
ler nun verstärkt als kritischer Berater der Unternehmenslei-
tung agiert, dessen Hauptaufgabe darin besteht, datenbasier-
te Einblicke zu liefern und strategische Entscheidungen aktiv
zu unterstützen vgl. (Keimer & Egle, 2020, p. 202). Die Kom-
petenzen des Business-Partners ermöglichen es, nicht nur die
Qualität der Daten und Analysen zu bewerten, sondern auch
komplexe Probleme zu durchdringen und strategisch sinn-
volle Handlungsempfehlungen abzuleiten vgl. (Keimer und
Egle, 2020, p. V; Weißenberger und Bauch, 2019, p. 708f.).

Darüber hinaus wird die Wichtigkeit der Empathie,
des ethischen Urteilsvermögens und der interdisziplinären
Kommunikation betont, da ein Controller heute in der Lage
sein muss, die Perspektiven unterschiedlicher Abteilungen
zu verstehen und in die strategische Planung zu integrieren
vgl. (Keimer und Egle, 2020, p. VI; Möller et al., 2017,
p. 67). Dies ist entscheidend, um Vertrauen und Akzeptanz
innerhalb der Organisation aufzubauen und die Umsetzung
von Maßnahmen zu erleichtern. Besonders in der Rolle
des Business-Partners kommt es darauf an, eine Brücke
zwischen den technischen Analysen und der praktischen
Umsetzung in der Unternehmensstrategie zu schlagen vgl.
(Schäffer & Weber, 2016a, p. 8f.). (Keimer & Egle, 2020,
p. V–VI) betonen, dass Controller in ihrer neuen aktiven
Rolle als Business Partner sicherstellen müssen, digitale
Prozesse verantwortungsvoll und zukunftsorientiert zu
begleiten. Dies umfasst sowohl die strategische Ausrichtung
auf langfristige Unternehmensziele als auch die Integra-
tion sozialer, ökologischer und ethischer Aspekte in die
Unternehmenssteuerung.

Zusammengefasst lässt sich das digitale Controlling in
fünf zentrale Domänen unterteilen, die den aktuellen Wan-
del durch die Digitalisierung prägen, welche im folgenden
Kapitel näher erläutert werden: Daten, Technologien, Prozes-
se, Methoden und Kompetenzen vgl. (Keimer & Egle, 2020,
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p. 7–14). Diese fünf Domänen zeigen, dass die Digitalisie-
rung das Controlling in diesen Bereichen tiefgreifend ver-
ändert und neue Anforderungen entstehen lässt, bei deren
Bewältigung CDR eine zentrale Rolle spielt. In den folgen-
den Kapiteln wird daher untersucht, wie die Digitalisierung
die einzelnen Domänen des Controllings beeinflusst und wel-
che spezifischen Anforderungen sich daraus im Kontext der
CDR ergeben. Nur wenn klar verstanden wird, welche Berei-
che des Controllings durch die Digitalisierung betroffen sind
und in welchem Umfang CDR dabei eine Rolle spielt, können
fundierte Ansätze und Strategien für die erfolgreiche Imple-
mentierung entwickelt werden. Dieses Verständnis bildet die
Grundlage, um CDR gezielt in die Prozesse des Controllings
zu integrieren und sowohl strategisch als auch operativ um-
zusetzen.

3 Einfluss von CDR auf die Domänen des digitalen Con-
trollings nach (Keimer & Egle, 2020)

3.1 Daten: Data Governance, Datenschutz und Datenet-
hik

Da Daten eine fundamentale Grundlage für das digita-
le Controlling bilden, ist es essenziell, im Kontext der CDR
einen verantwortungsvollen Umgang mit diesen sicherzustel-
len. Dies erfordert insbesondere ein effektives Datenmanage-
ment und eine klar definierte Data-Governance, um die Ver-
lässlichkeit, Aktualität und Konsistenz der Daten zu gewähr-
leisten vgl. (Keimer & Egle, 2020, p. 7f.). Dabei entsteht ein
Zielkonflikt zwischen der Frage, wie viele und welche Da-
ten für das Controlling ausreichend und relevant sind, und
der Notwendigkeit, diese Daten im Hinblick auf Datenschutz
und ethische Standards zu schützen. Je umfangreicher die
verfügbaren Datenmengen werden, desto schwieriger gestal-
tet sich die Gewährleistung eines effektiven Datenschutzes.
Im Einklang mit dem Grundsatz der Datensparsamkeit vgl.
(Thorun, 2018, p. 182) sollten ferner lediglich für das Con-
trolling relevante Daten gesammelt und gespeichert werden.
Um das Controlling als single point of truth (SPOT) zu erhal-
ten, ist aber eine zentrale Integration aller relevanten Daten
unabdingbar vgl. (Schäffer & Weber, 2016a, p. 9f.). Dies ver-
hindert eine fragmentierte Datenlandschaft, wodurch kon-
sistente Entscheidungsgrundlagen möglich sind vgl. (Keimer
& Egle, 2020, p. 6). Gleichzeitig ermöglicht der technologi-
sche Fortschritt eine Dezentralisierung von Datenzugriffen
und Analyseaufgaben, wodurch Self-Service-Ansätze geför-
dert werden (Möller et al., 2017, p. 65). Der Schlüssel liegt in
der Balance zwischen einer zentralen Datenbasis, die für Da-
tenqualität und Konsistenz sorgt, und dezentralen Nutzungs-
modellen, die Agilität und Effizienz in der Datenanalyse ge-
währleisten.

CDR beeinflusst die Speicherung und Nutzung von
Daten in zweifacher Hinsicht: Zum einen wirken sich daten-
schutzrechtliche Normen wie das Bundesdatenschutzgesetz
(BDSG) oder die Datenschutzgrundverordnung (DSGVO)
direkt auf Controllingsysteme aus, indem sie klare recht-
lich bindende Vorgaben für die Datenspeicherung und

-verwendung schaffen, die den Schutz personenbezogener
Informationen sicherstellen sollen vgl. (Ruff, 2024, p. 193;
Rödder, 2018, p. 15). Die DSGVO im Speziellen wirkt sich
auf den ganzen EU-Bereich aus und konkretisiert Grundsätze
für die Verarbeitung personenbezogener Daten2, die Rechte
von betroffenen Personen und nicht zuletzt Pflichten von
Verantwortlichen, die für die Datenverarbeitung zuständig
sind vgl. (Ruff, 2024, p. 193). Obwohl die DSGVO in
erster Linie den Umgang mit personenbezogenen Daten
regelt und daher auf den ersten Blick weniger relevant
für das Controlling scheint, da dieses primär mit Finanz-
und Unternehmensdaten arbeitet, gibt es zahlreiche Be-
rührungspunkte zu personenbezogenen Daten. So können
bspw. Mitarbeiterdaten im Rahmen der Kostenrechnung,
Gehaltsanalysen oder für Personalkennzahlen verarbeitet
werden3. Auch Kundendaten können für Vertriebsanalysen
oder Umsatzbewertungen herangezogen werden, ebenso wie
personenbezogene Informationen von Geschäftspartnern
wie z.B. Lieferanten.

Insbesondere die Grundsätze der Datenminimierung
(Art. 5 Abs. 1 Buchst. c) DSGVO) und Zweckbindung (Art.
5 Abs. 1 Buchst. b) DSGVO) erfordern, dass nur die Daten
verarbeitet werden, die für den jeweiligen Zweck tatsächlich
notwendig sind. Das Controlling muss also sicherstellen,
dass personenbezogene Daten nur in dem Umfang verwen-
det werden, der den rechtlichen Vorgaben entspricht und
unnötige Datenverarbeitungen vermeiden. Zudem fordert
die DSGVO Transparenz (Art. 5 Abs. 1 Buchst. a) DSGVO)
und Rechenschaftspflicht (Art. 5 Abs. 2 DSGVO), was be-
deutet, dass die Verarbeitung personenbezogener Daten in
Berichten und Analysen dokumentiert und nachvollziehbar
sein muss. Dazu gehört, dass offengelegt wird, welche Daten
genutzt werden und zu welchem Zweck. Darüber hinaus
sind Vorgaben zur Speicherbegrenzung (Art. 5 Abs. 1 Buchst.
e) DSGVO) zu beachten, sodass personenbezogene Daten
nur so lange gespeichert werden dürfen, wie sie für den
jeweiligen Zweck erforderlich sind.

Zum anderen greift CDR auch ethische Grundprinzipien
auf, die über die gesetzlichen Anforderungen hinausgehen
und darauf abzielen, den verantwortungsvollen und fairen
Umgang mit Daten zu fördern. Die CDR knüpft also auch
da an, wo die DSGVO und andere Gesetze an ihre Grenzen
kommen, wie z.B. der Bezug zu Menschenrechten vgl.
(Dörr, 2020, p. 78). Ein transnationaler Bezugspunkt für
diese ethischen Grundsätze sind die UN-Leitprinzipien für
Wirtschaft und Menschenrechte, welche die Verantwortung
von Unternehmen zur Wahrung der Menschenrechte in ihren
Geschäftsprozessen betonen (Noti et al., 2020, p. 17). Dies
schließt die Pflicht ein, negative Menschenrechtsauswir-
kungen zu vermeiden und Abhilfe zu schaffen, wenn diese
auftreten vgl. (OHCHR, 2011, p. 14). Für das Controlling be-

2 GemäßArt. 4 Nr. 1 DSGVO handelt es sich bei personenbezogenen Daten
um „alle Informationen, die sich auf eine identifizierbare natürliche Person
beziehen“.

3 Vgl. https://www.hrworks.de/lexikon/hr-kennzahlen/, letzter Zugriff
am 25.01.2025.

https://www.hrworks.de/lexikon/hr-kennzahlen/
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deutet dies, dass Prozesse und Analysen so gestaltet werden
müssen, dass sie keine unethischen oder menschenrechts-
widrigen Praktiken fördern. Auch der CDR-Kodex, welcher
sich an ethischen Wertevorstellungen im digitalen Raum
orientiert, definiert neun Leitprinzipien, bestehend aus der
Befolgung gesellschaftlicher Grundwerte (bspw. Demokratie,
Gleichbehandlungsgrundsatz), Menschenzentrierung, Schaf-
fung eines Mehrwerts, Schadensvermeidung, Autonomie
(der Verbraucher), Fairness, Transparenz, Verantwortlichkeit
und Nachhaltigkeit vgl. (Corporate Digital Responsibility-
Initiative, 2021, p. 3; Ruff, 2024, p. 178). Digitale Ethik und
CDR bezeichnen somit nicht nur abstrakte Ideen, sondern
liefern konkrete Wertansichten, die ein Unternehmen nutzen
kann, um seine digitale Verantwortung sowohl theoretisch
zu rechtfertigen als auch praktisch umzusetzen vgl. (Ruff,
2024, p. 179). Die Prinzipien schaffen eine Orientierung, die
das Unternehmen glaubwürdig macht und gleichzeitig klare
Handlungsanweisungen bietet.

3.2 Technologien und Prozesse: Verantwortungsvoller
Einsatz von Künstlicher Intelligenz und Big Data

Technologien bilden die Grundlage für die Erhebung, Ver-
arbeitung und Analyse betriebswirtschaftlicher Daten. (Kei-
mer & Egle, 2020, p. 9) betonen, dass das Controlling mithil-
fe moderner ERP-Systeme, welche mit Business-Intelligence-
(BI) und Business-Analytics- (BA) Lösungen ergänzt werden,
in der Lage sein muss, Daten zu sammeln und zugänglich zu
machen, sodass sie für strategische Entscheidungen nutzbar
sind. Es handelt sich bei BI- bzw. BA-Lösungen um Anwen-
dungen zur Sammlung, Auswertung und Analyse von Echt-
zeitdaten aus allen Bereichen des Unternehmens mit dem
Ziel, Datenqualität und den SPOT im Unternehmen zu ge-
währleisten vgl. (Bharadiya, 2023, p. 16; Hecht und Scher-
rer, 2020, p. 86). Durch eine gute Datenbasis, welche mithilfe
innovativer Technologien verarbeitet wird, kann in der Do-
mäne Prozesse ein hoher Automatisierungsgrad sowie eine
hohe Effizienz ermöglicht werden vgl. (Keimer & Egle, 2020,
p. 10f)..

KI stellt in diesem Kontext eine transformative Ergän-
zung der BI-Technologien dar. Sie erweitert klassische BI-
Tools durch die Fähigkeit, große und unstrukturierte Daten-
mengen (Big Data) zu analysieren und daraus Muster sowie
Vorhersagen abzuleiten vgl. (Dörr, 2020, p. 17). Die Inte-
gration von KI in das Controlling eröffnet zahlreiche Chan-
cen, da KI-gestützte Algorithmen Routineaufgaben wie die
Datenbereinigung und -analyse automatisieren können, wo-
durch Controller mehr Zeit für strategische Aufgaben gewin-
nen (Hecht & Scherrer, 2020, p. 98).

Gleichzeitig bringt der Einsatz von KI auch erhebliche
Herausforderungen mit sich. Eine der zentralen Schwie-
rigkeiten besteht in der mangelnden Transparenz vieler
KI-Systeme, da diese oft als sogenannte Black-Boxes agieren
vgl. (Floridi et al., 2018, p. 692). Die Entscheidungsprozesse
solcher Modelle sind für Anwender schwer nachvollziehbar,
was zu einem Konflikt mit ethischen Anforderungen wie Fair-

ness und Verantwortlichkeit führen kann.4 Hinzu kommt das
Risiko von Verzerrungen (biases), die durch unausgewogene
Trainingsdaten, die Wahl statistischer Methoden, sowie den
Einfluss latenter Variablen oder zufällig zusammenhängende
Korrelationen entstehen können und diskriminierende
Entscheidungen begünstigen vgl. (Kunz und Wirtz, 2024,
p. 36; Weißenberger und Bauch, 2019, p. 711f). Der Einsatz
von KI bringt schließlich auch Bedenken hinsichtlich der
Verantwortung gegenüber Mitarbeitern, einschließlich der
Sicherung von Arbeitsplätzen, der Förderung von Loyalität
und KI-Kompetenzen, der Wahrung der Privatsphäre und
des Schutzes der persönlichen Daten mit sich vgl. (Dörr,
2020, p. 26).

All diese Bedenken führen dazu, dass der Einsatz von KI-
Systemen für Prognosen und Handlungsempfehlungen vor
allem nur dann sinnvoll sein kann, wenn die zugrunde lie-
genden Modelle auf fundierten und gut nachvollziehbaren
theoretischen Grundlagen basieren, die über den betrachte-
ten Zeitraum hinweg unverändert bleiben. In solchen Fällen
überwiegen die Vorteile, die durch das Lernen und die Wei-
terentwicklung der Algorithmen entstehen, die potenziellen
Nachteile, die durch fehlerhafte Entscheidungen verursacht
werden könnten vgl. (Weißenberger & Bauch, 2019, p. 713).
Um einen verantwortungsvollen Umgang mit KI in Zukunft
etablieren zu können und die Akzeptanz innerhalb der Be-
legschaft zu festigen, werden CDR-bezogene Fragestellungen
relevant.

CDR verpflichtet Unternehmen, ethische Prinzipien wie
Fairness, Transparenz und Rechenschaftspflicht in den ge-
samten Lebenszyklus von KI-Anwendungen zu integrieren.
Dies bedeutet konkret, dass KI stets darauf ausgerichtet sein
sollte, einerseits nur Gutes zu tun (beneficence) und ande-
rerseits keinen Schaden zu verursachen (non-maleficence)
vgl. (Floridi et al., 2018, p. 696). Beneficence umfasst die
Förderung des menschlichen Wohlergehens, die Achtung der
Würde aller Menschen sowie die Wahrung der planetaren
Nachhaltigkeit. Soziale und ökologische Variablen sollten
somit neben den ökonomischen Variablen in KI-gestützte
unternehmerische Entscheidungen miteinbezogen werden.
Non-maleficence hingegen legt den Schwerpunkt auf die
Vermeidung von Schäden, indem potenzielle Risiken wie
Datenschutzverletzungen, Missbrauch oder unvorhergese-
hene schädliche Auswirkungen von KI-Systemen minimiert
werden (Floridi et al., 2018, p. 697).

Die EU reguliert den Einsatz von KI durch die am 1.
August 2024 in Kraft getretene Verordnung 2024/1689,
welche zukunftsweisende Anforderungen an Transparenz
und Sicherheit von KI-Systemen stellt.5 Insbesondere
KI-Systeme mit hohem Risiko, wie sie im Controlling ein-
gesetzt werden könnten, unterliegen demnach einer Reihe
von Verpflichtungen, bevor sie frei in Umlauf kommen,
bspw. einer umfassenden Risikoanalyse, einer lückenlo-

4 Vgl. https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/policies/regulatory-frame
work-ai, letzter Zugriff am 20.01.2025.

5 Vgl. https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/policies/regulatory-frame
work-ai, letzter Zugriff am 20.01.2025.

https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/policies/regulatory-framework-ai
https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/policies/regulatory-framework-ai
https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/policies/regulatory-framework-ai
https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/policies/regulatory-framework-ai
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sen Dokumentation der Aktivitäten und Konformität vgl.
(Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO), 2016, p. 3).

Zukünftig könnte explainable AI (XAI) ein Ansatz dar-
stellen, um die immer komplexer werdenden KI-gestützten
Analysen und Vorhersagen nachvollziehbar und transparent
zu gestalten. Es handelt sich bei XAI um Prozesse und Me-
thoden, die es ermöglichen, die Entscheidungslogik von KI-
Modellen offenzulegen, was besonders für Controller wich-
tig ist, da sie diese Ergebnisse für strategische Entscheidun-
gen nutzen vgl. (Rai, 2020, p. 137f). Durch die Nachvollzieh-
barkeit der zugrunde liegenden Prozesse wird die Black-Box-
Problematik reduziert, wodurch Datenanalysen effektiver ge-
prüft und besser in die Unternehmensstrategie integriert wer-
den können, während ein hohe Genauigkeit erhalten bleibt
(Ali et al., 2023, p. 2f.). Diese Maßnahmen tragen dazu bei,
Vertrauen in KI-Systeme zu schaffen, deren Akzeptanz zu för-
dern und sicherzustellen, dass sie verantwortungsvoll einge-
setzt werden.

Der Einbezug von Big Data in KI-gestützte Entscheidun-
gen und damit der Einbezug großer Datenmengen ermög-
licht eine revolutionäre Optimierung von Prozessen, präzise-
re Analysen und die Identifikation von Trends und Risiken
in Echtzeit, wodurch Manager fundiertere Entscheidungen
treffen können, die weniger auf Intuition basieren vgl. (Dörr,
2020, p. 17; McAfee und Brynjolfsson, 2012, p. 5). Dabei ha-
ben Investitionen in Big Data einen positiven messbaren Ein-
fluss auf den Unternehmenserfolg, wenn vor allem kulturelle
und organisatorische Barrieren überwunden werden können
vgl. (Davenport & Bean, 2017, p. 6). Gleichzeitig stellt Big
Data Unternehmen vor ethische und ökologische Herausfor-
derungen. Zum einen müssen Datenschutzrichtlinien wie die
DSGVO beachtet werden, um die Rechte der Betroffenen zu
schützen vgl. (Ruff, 2024, p. 193). Zum anderen ist die lokale
Speicherung und Verwaltung erheblicher Datenmengen so-
wie eine KI-gestützte Auswertung ein energieintensives Un-
terfangen, da eine ausreichend leistungsfähige Hardware be-
nötigt wird vgl. (Gotsch et al., 2022, p. 260; Manhart, 2024).

CDR fordert in diesem Zusammenhang, dass Unterneh-
men klare Richtlinien für den Umgang mit Big Data und
KI entwickeln, welche die Prinzipien des Datenschutzes, der
Transparenz und der ökologischen Nachhaltigkeit adressie-
ren, um das Vertrauen der Stakeholder zu stärken.

3.3 Methoden und Kompetenzen: Analytics und Wandel
der Controller-Rolle

Moderne Analysemethoden wie diagnostic, predictive
und prescriptive analytics ermöglichen es, unstrukturierte
Big Data über den bisherigen Informationsgehalt hinaus zu
interpretieren, darzustellen und für strategische Entschei-
dungen nutzbar zu machen vgl. (Weißenberger & Bauch,
2019, p. 710). Dies erfordert nicht nur technisches und
methodisches Know-How, sondern auch ein Umdenken in
den Rollen und Kompetenzen von Controllern. Es stellt sich
die Frage, wie Controller unter Beachtung von CDR durch
den Einsatz dieser Analysemethoden eine aktivere Rolle als
Business Partner einnehmen können und den Wandel ins
Digital Controlling meistern. Ziel ist es, die Entwicklung des

Controllers als strategischen Gestalter und Treiber digitaler
Transformation im Unternehmen darzustellen.

Die Beherrschung von Analysemethoden wie descriptive
analytics (Beschreibung von Ist-Zuständen), diagnostic
analytics (Analyse von Ursachen und Zusammenhängen),
predictive analytics (Prognosen über zukünftige Entwicklun-
gen und Trends) und prescriptive analytics (Empfehlungen
für Handlungsoptionen) ermöglichen es Controllern, nach-
vollziehbare datenbasierte Steuerungsentscheidungen zu
treffen vgl. (Keimer & Egle, 2020, p. 11). Diese Methoden
erfordern den Einsatz spezialisierter Software, leistungsstar-
ker IT-Infrastrukturen und fortgeschrittenes methodisches
Wissen. Insbesondere predictive und prescriptive analytics,
welche im Controlling zukünftig von hoher Relevanz sind,
helfen dabei, Stärken und Schwächen eines Geschäftsberei-
ches rechtzeitig aufzuzeigen und Handlungsempfehlungen
vorzubereiten vgl. (Gerig, 2020, p. 235). Zusätzlich kann die
Ableitung von Unternehmensentscheidungen unter Verwen-
dung von BA-Systemen teilweise menschliche Schwächen
im Entscheidungsverhalten, wie z.B. biases reduzieren vgl.
(Weißenberger & Bauch, 2019, p. 714). Nach (Caviezel,
2020, p. 119) kann sich das Controlling durch die Nut-
zung von BA-Systemen vermehrt mit predictive analytics
auseinandersetzen, statt mit vergangenheitsbezogenen Soll-
Ist-Vergleichen und als Business-Partner des Managements
bei der Entscheidungsfindung mitwirken. CDR beeinflusst
diese Domäne insofern, dass die Nutzung der Analyseme-
thoden im Einklang mit gesellschaftlichen Erwartungen
stehen, indem z.B. sichergestellt wird, dass diese Metho-
den nicht unter Einfluss diskriminierender Algorithmen
Handlungsempfehlungen ableiten.

Wie bereits in Kapitel 2.2 dargestellt, erfordert der
digitale Wandel im Unternehmen ein Umdenken der Con-
trollerrolle und damit verbunden eine Verschiebung der
Kompetenzanforderungen für Controller. In der letzten
Domäne „Kompetenzen“ geht es also darum, Anforderungen
an den Controller zu beschreiben, der für die Digitalisierung
des Controllings und für das Controlling der Digitalisie-
rung verantwortlich ist vgl. (Keimer & Egle, 2020, p. 12).
Denn nur durch die Kompetenzen des digitalen Control-
lers gelingt es dem Unternehmen, die Digitalisierung in
allen zuvor analysierten Domänen voranzutreiben und
dabei CDR als Rahmenbedingung zu etablieren. (Keimer
& Egle, 2020, p. 13f.) priorisieren hierfür die folgenden
Kompetenzen „Fachwissen“, welches die Grundlage für die
Aufgabenbewältigung darstellt, „Business“, welches u.a.
Markt- und Branchenverständnis sowie Verständnis über
Recht, Ethik und Compliance mit sich bringt, „Data-Science“,
welches wichtig für die Verwendung von BI-/BA-Systemen
ist, „IT-Management“, wozu IT-Governance, -Security und
-Architekturen, Datenmanagement, Technologien gehö-
ren und „Leistungskultur“, die von bspw. Eigeninitiative,
Kommunikationsfähigkeit, Genauigkeit, einer analytischen
Denkweise und Belastbarkeit geprägt ist. Ferner besteht
Einigkeit darüber, dass der Controller seine neue Rolle als
effektive und unverzichtbare Schnittstelle zwischen den
Unternehmensbereichen, die Daten beschaffen, auswerten
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und für Entscheidungen benutzen, wahrnehmen muss, um
den SPOT im Controlling zu erhalten vgl. (Caviezel, 2020,
p. 119; Hecht und Scherrer, 2020, p. 98). Voraussetzung
für diese führende Rolle ist ein hohes Maß an Know-How,
Kommunikationsfähigkeit und Durchsetzungsvermögen vgl.
(Schäffer & Weber, 2016b, p. 497f.).

Die von (Keimer & Egle, 2020, p. 13f.) definierten Kom-
petenzdimensionen – Fachwissen, Business, Data-Science,
IT-Management und Leistungskultur – bieten eine Grund-
lage, um die Herausforderungen der Digitalisierung zu
meistern. Im Kontext von CDR gewinnen diese Dimensionen
jedoch zusätzliche Bedeutung, in dem die Anforderun-
gen erweitert werden (Abb. 2). Im Bereich Fachwissen
werden nicht nur Kenntnisse über digitale Nachhaltig-
keitskennzahlen und ein tiefgreifendes Verständnis von
Controllingprozessen relevant, sondern auch in Datenschutz
und ethischen Standards, um Risiken wie algorithmische
Diskriminierung zu vermeiden. Die Dimension Business
verlangt ein erweitertes Verständnis von Compliance, Nach-
haltigkeitsstrategien und digitalen Geschäftsmodellen, um
datengetriebene Entscheidungen verantwortungsvoll und
branchenspezifisch zu gestalten. Die Kompetenz in Data
Science muss über die bloße Nutzung von Analysetools
hinausgehen und die Fähigkeit umfassen, Transparenz und
Nachvollziehbarkeit in Algorithmen sicherzustellen und früh-
zeitig biases zu erkennen und zu korrigieren. Ähnlich fordert
IT-Management den Einsatz nachhaltiger Technologien und
sicherer Dateninfrastrukturen, die den Prinzipien der CDR
entsprechen und regelmäßig danach geprüft werden sollten.
Schließlich verlangt die Dimension Leistungskultur nicht
nur Eigeninitiative und Teamfähigkeit, sondern auch die
Fähigkeit, ethische Herausforderungen eigenverantwortend
und interdisziplinär anzusprechen, sowie CDR als inte-
gralen Bestandteil der Unternehmenskultur zu verankern.
Demzufolge sollte CDR nicht als eigenständige Dimension
betrachtet werden, sondern als übergreifende Grundla-
ge, die alle Kompetenzbereiche des digitalen Controllers
durchzieht. Um dies zu verdeutlichen, werden die in Abb.
2 genannten Dimensionen um einen äußeren Ring ergänzt,
der die CDR-Kompetenz als Rahmenbedingung darstellt.
Dieser Ansatz unterstreicht, dass CDR nicht isoliert, sondern
integriert betrachtet werden muss, da es die Anforderungen
an Fachwissen, Business, Data-Science, IT-Management und
Leistungskultur gleichermaßen beeinflusst.

Aus den durch die Digitalisierung gestiegenen Kompe-
tenzanforderungen an das Controlling wird ersichtlich, dass
ein einzelner Controller nicht alle diese Dimensionen und Fa-
cetten hinreichend für das Controlling der Digitalisierung im
Unternehmen mitbringen kann. In großen Unternehmen ist
es daher essenziell, dass die unterschiedlichen Kompetenzdi-
mensionen im Controlling-Team, idealerweise bestehend aus
digitalen Controllern, technischen Experten, Reportern und
Navigatoren vollständig abgedeckt werden vgl. (Trachsel &
Bitterli, 2020, p. 208). Für kleine und mittlere Unterneh-
men (KMU) stellt dies jedoch eine besondere Herausforde-
rung dar, da sich KMU in der Regel keine großen und spezia-
lisierten Controlling-Teams leisten können – sie sollten diese

Abbildung 2: CDR-Erweiterung der Kompetenzen des digitalen
Controllers (in Anlehnung an Keimer/Egle 2018, S. 51)

Dimensionen priorisieren und bei Neueinstellungen gezielt
auf CDR-relevante Kompetenzen achten. Dies erfordert ei-
ne sorgfältige Abwägung zwischen wirtschaftlichen Zwängen
und der Notwendigkeit, die ethischen und gesellschaftlichen
Anforderungen der digitalen Transformation zu erfüllen. Al-
ternativ schlagen (Trachsel & Bitterli, 2020, p. 208) den Ein-
satz standardisierter Software oder Outsourcing der Control-
lingfunktionen für KMU vor.

Zusammenfassend beeinflusst CDR als übergreifendes
Rahmenkonzept alle Domänen des digitalen Controllings.
Insbesondere die Domäne der Kompetenzen wird durch
CDR nachhaltig geprägt, da die ethischen, nachhaltigen und
rechtlichen Anforderungen die Kompetenzanforderungen an
digitale Controller maßgeblich erweitern. CDR wirkt also
nicht als isolierte Dimension, sondern als Grundprinzip, das
alle Kompetenzbereiche durchdringt. Diese Integration von
CDR als verbindendes Element hebt die strategische Bedeu-
tung von CDR im digitalen Controlling hervor und stärkt die
Rolle des Controllers als ethischen und nachhaltigen Gestal-
ter der digitalen Transformation. Um jedoch sicherzustellen,
dass CDR nicht nur theoretisch berücksichtigt, sondern auch
praktisch umgesetzt wird, bedarf es konkreter Strategien
und Ansätze. Das folgende Kapitel widmet sich somit
der Frage, welche Herausforderungen bei der Umsetzung
entstehen und wie CDR effektiv im digitalen Controlling
gestaltet und implementiert werden kann. Dabei werden
praxisorientierte Maßnahmen und Instrumente vorgestellt,
die Unternehmen dabei unterstützen, CDR systematisch in
ihre Controllingprozesse zu integrieren.
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4 Gestaltung und Umsetzung von CDR im Digitalen Con-
trolling

4.1 Implementierungsstrategien von CDR im Control-
ling

Die Umsetzung von CDR stellt Unternehmen vor erheb-
liche Herausforderungen. Laut einer Deloitte-Studie geben
43 % der befragten Unternehmen an, dass ihnen die nöti-
gen Kompetenzen für die Implementierung von CDR fehlen
und mehr als 30 %, dass es an konkreten Konzepten mangelt,
wie CDR zielführend und nachhaltig umgesetzt werden kann
vgl. (Andersen, 2022, p. 13). Wie bereits im vorherigen Kapi-
tel dargestellt, betrifft CDR zahlreiche Domänen im digitalen
Controlling und erfordert daher eine strukturierte und koor-
dinierte Herangehensweise. Ohne ein durchdachtes Konzept
besteht die Gefahr, dass die vielfältigen Anforderungen nicht
angemessen adressiert werden, was die Entstehung von In-
sellösungen begünstigt vgl. (Keimer & Egle, 2020, p. 6).

Es bedarf daher praxisorientierter und strukturierter An-
sätze, die sowohl die strategische als auch die operative Inte-
gration von CDR ermöglichen. Der CDR-Kompass von (Wei-
ßenberger & Marrocco, 2022, p. 45) und das iterative 6-
Schritte-Modell von (Dörr, 2020, p. 53) stellen in der wissen-
schaftlichen Literatur zwei Ansätze zur Implementierung von
CDR dar. Im Folgenden werden beide Ansätze vorgestellt und
ihre Gemeinsamkeiten sowie Unterschiede analysiert und in
den Kontext des Controllings gesetzt.

Die folgenden Ausführungen zum CDR-Kompass bezie-
hen sich auf die Handlungsfelder der digitalen Verantwor-
tung von (Weißenberger & Marrocco, 2022, p. 46–48). Der
CDR-Kompass (Abb. 3) bietet ein Rahmenkonzept, welches
die Integration von CDR auf strategischer und operativer
Ebene gleichermaßen ermöglicht. Sein Ansatz identifiziert
vier zentrale Handlungsfelder (finanziell, ökologisch, sozial
und Governance-bezogen), die als Orientierungspunkte
für eine verantwortungsvolle Umsetzung von CDR in allen
Handlungsfeldern dienen. Diese Handlungsfelder bestehen
zunächst aus dem primären Verständnis von CDR, welches
strukturell im Compliance-Management verankert werden
muss. Hierbei geht es um die Befolgung rechtlicher Pflichten
als Mindestanforderung von CDR, was analog zur rechtli-
chen Verantwortung der CSR-Pyramide nach (Carroll, 1991)
betrachtet werden kann.

Ferner müssen die vier Handlungsfelder auf der nächsten
Handlungsebene als integraler Bestandteil in die opera-
tive Unternehmensführung etabliert werden. Auf dieser
Handlungsebene muss CDR in einem transaktionalen
Verständnis betrachtet werden, das sich auf die tägliche
Umsetzung von Maßnahmen innerhalb bestehender Pro-
zesse bezieht. Im digitalen Controlling bedeutet dies, dass
die vier Handlungsfelder operativ in Steuerungs- und Kon-
trollmechanismen integriert werden müssen. Dadurch kann
das Controlling bspw. durch den Einsatz nachhaltiger, ethi-
scher, und energieeffizienter Technologien die Umsetzung
dieser Handlungsfelder direkt unterstützen und fördern.
Durch die Implementierung von CDR in operativen Prozes-
sen des Controllings können Wettbewerbsvorteile erzielt

Abbildung 3: CDR-Kompass (Weißenberger & Marrocco, 2022,
p. 45)

werden, indem Effizienzpotenziale ausgeschöpft, Risiken
minimiert und Innovationsmöglichkeiten besser genutzt
werden. Darüber hinaus ermöglicht die Einbindung von
CDR auf der nächsten strategischen Handlungsebene der
Unternehmensführung eine nachhaltigere Ausrichtung, die
langfristige Wettbewerbsvorteile schafft. Insbesondere durch
die Schaffung sogenannter Begeisterungseigenschaften,
wie etwa Transparenz, ethischer Entscheidungsfindung
oder Nachhaltigkeitsberichterstattung, kann das Controlling
einen signifikanten Beitrag zur Stakeholder-Bindung leisten.
Die Autoren betonen, dass die strategische und operative
Integration der vier Handlungsfelder von CDR ein ganz-
heitliches Verständnis und eine systematische Verankerung
in allen Unternehmensbereichen erfordert. Der Kompass
dient dabei nicht nur als Orientierungsrahmen, sondern
auch als praktisches Werkzeug, um die Verantwortung des
Unternehmens entlang klar definierter Handlungsfelder
umzusetzen.

Das iterative Modell von (Dörr, 2020, p. 52) bietet einen
praxisorientierten Ansatz, um CDR schrittweise im Unterneh-
men zu etablieren (Abb. 4). Es basiert auf einem Innova-
tionszyklus, der in sechs aufeinander abgestimmten Schrit-
ten organisiert ist, welche im Folgenden erläutert werden
vgl. (Dörr, 2020, p. 52–54): Der Prozess beginnt mit dem
Schritt „Know-How!“, der darauf abzielt, ein grundlegendes
Verständnis für die digitale Transformation und deren Aus-
wirkungen auf die Unternehmensverantwortung zu schaffen.
Es sollen die grundlegenden technologischen Entwicklungen
und deren Implikationen für Wirtschaft und Gesellschaft ana-
lysiert werden, um die Notwendigkeit von CDR zu erkennen
und ein gemeinsames Verständnis dafür zu entwickeln.
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Abbildung 4: Das 6-Schritte-Modell zur Implementierung von
CDR (Dörr, 2020, p. 52)

Im zweiten Schritt, „Watch it!“, werden die Chancen und
Risiken der Digitalisierung im Hinblick auf Nachhaltigkeit
betrachtet. Hierbei wird untersucht, welche positiven Bei-
träge die Digitalisierung zur gesellschaftlichen und ökologi-
schen Entwicklung leisten kann, während gleichzeitig nega-
tive Aspekte der Digitalisierung wie etwa erhöhte Umwelt-
belastungen oder soziale Ungleichheiten analysiert werden.
Dieser Schritt sensibilisiert Unternehmen für die potenziellen
Auswirkungen der Digitalisierung und legt den Grundstein
für eine nachhaltige Ausrichtung.

Der dritte Schritt, „Zoom in!“ dient dazu, den aktuellen
Stand der CDR im Unternehmen zu bestimmen und zu be-
werten. Dabei können mithilfe von Modellen wie z.B. digital
responsibility checks der Reifegrad und die Ganzheitlichkeit
bestehender Ansätze überprüft werden. Ziel dieses Schrittes
ist es, die spezifischen Chancen und Risiken für das Unter-
nehmen zu identifizieren und eine fundierte Grundlage für
die weitere Umsetzung zu schaffen.

Im vierten Schritt, „Just do!“, geht es um die prakti-
sche Umsetzung von CDR-Maßnahmen im Unternehmen.
Dabei werden strategische und operative Handlungsoptio-
nen entwickelt, die unter anderem bestehende Corporate
Responsibility-Instrumente einbeziehen. Dieser Schritt
umfasst auch die Anpassung von Stakeholder-Analysen
sowie die Entwicklung digitaler Selbstverpflichtungen, um
Verantwortung sowohl intern als auch extern sichtbar zu
machen. Darüber hinaus wird die Integration von CDR in
Innovationsprozesse und die Geschäftsmodellentwicklung
gefördert.

Im fünften Schritt, „Mind the gap!“, werden praktische
Herausforderungen bei der Umsetzung von CDR themati-
siert. Unternehmen sollen potenzielle Hindernisse wie Un-
sicherheit oder spezifische Barrieren innerhalb der Organisa-
tion identifizieren und bewältigen. Hilfreich bei der Orientie-

rung sind dabei Beispiele aus der Unternehmenspraxis, wie
CDR bereits vereinzelt erfolgreich implementiert worden ist,
was im Controlling zurzeit jedoch eine Rarität darstellt.

Der letzte Schritt, „Go for impact!“, fokussiert sich dar-
auf, die Wirkung von CDR-Maßnahmen zu evaluieren und
nachhaltig zu steigern. Dabei wird betont, dass Verantwor-
tung nicht nur in die strategische Unternehmensführung in-
tegriert werden muss, sondern auch messbare Ergebnisse er-
zielen sollte. Unternehmen sollen die Wirkung ihrer digitalen
Verantwortung anhand interner und externer Ziele bewer-
ten und dabei das Risiko eines ethischen Theaters vermei-
den, durch das CDR-Maßnahmen lediglich symbolisch wir-
ken oder Greenwashing-Vorwürfe hervorrufen. Stattdessen
wird eine konsequente Verankerung von CDR im strategi-
schen Management angestrebt, um sowohl den Unterneh-
menswert als auch den gesellschaftlichen Beitrag zu steigern.

Dörrs Modell hebt hervor, dass die Schritte nicht linear,
sondern iterativ zu verstehen sind. Unternehmen können den
Prozess flexibel anpassen und bei Bedarf einzelne Schritte
erneut durchlaufen, um die CDR-Strategie kontinuierlich zu
optimieren vgl. (Dörr, 2020, p. 54).

Beide Ansätze teilen die grundlegende Auffassung, dass
CDR eine zentrale Rolle in der Unternehmensführung spie-
len muss. Sowohl der CDR-Kompass als auch das 6-Schritte-
Modell erkennen die strategische Bedeutung von CDR und
betonen die Notwendigkeit einer systematischen Integration
in operative Prozesse und Strukturen. Beide Ansätze legen
zudem Wert auf die Verbindung von Nachhaltigkeit, sozialer
Verantwortung und technologischer Innovation.

Die Unterschiede liegen vor allem in der Zielsetzung und
Herangehensweise. Der CDR-Kompass bietet ein konzeptio-
nelles Framework, das sich auf die strategische Verankerung
von CDR in der Unternehmensführung konzentriert. Es legt
weniger Wert auf konkrete operative Maßnahmen, sondern
dient als Orientierungshilfe für langfristige Planungen. Im
Gegensatz dazu ist Dörrs Ansatz praxisorientierter und
liefert konkrete Handlungsschritte und Empfehlungen,
die Unternehmen direkt umsetzen können. Der iterative
Charakter des Modells ermöglicht eine flexible Anpassung
an spezifische Unternehmensbedingungen und macht es
besonders geeignet für die operative Umsetzung, welches
sich für die Unternehmenspraxis als besonders geeignet
erweist. Der CDR-Kompass hingegen ist wertvoll für die
strategische Planung und die Entwicklung eines überge-
ordneten Verständnisses von CDR, aber weniger direkt
anwendbar. Eine Kombination beider Ansätze könnte eine
ideale Lösung darstellen, bei der der strategische Rahmen
des CDR-Kompasses mit den operativen Handlungsschritten
des 6-Schritte-Modells ergänzt wird. Der CDR-Kompass
lässt sich besonders in zwei zentrale Schritte des iterativen
6-Schritte-Modells von Dörr integrieren, um die strategische
und operative Umsetzung von CDR optimal zu unterstützen.
Diese Kombination verbindet die klare strategische Aus-
richtung des Kompasses mit der flexiblen und praxisnahen
Struktur des Dörr-Modells.

Im Schritt „Zoom in!“ des 6-Schritte-Modells, kann der
CDR-Kompass als Bewertungsinstrument eingesetzt werden.
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Der Kompass bietet eine Möglichkeit, den aktuellen Stand
der CDR in Bezug auf die vier Handlungsfelder zu bestim-
men, bestehende Strategien und Aktivitäten zu analysieren
und Schwachstellen sowie Potenziale zu identifizieren. Die
Handlungsfelder ermöglichen eine differenzierte Bewertung
der unternehmerischen Chancen und Risiken sowie die Prio-
risierung von Handlungsfeldern, die für das Unternehmen
besonders relevant sind. Somit würde die Einbindung des
CDR-Kompasses in diesen Schritt nicht nur die Bewertung de-
taillierter gestalten, sondern auch sicherstellen, dass sie stra-
tegisch auf die langfristigen Unternehmensziele ausgerichtet
ist.

Ein weiterer Ansatzpunkt für die Integration des CDR-
Kompasses ist der Schritt „Just do!“, der sich auf die strate-
gische und operative Umsetzung von Maßnahmen konzen-
triert. Hier kann der Kompass als Leitlinie dienen, welche
sicherstellt, dass die entwickelten Maßnahmen strategisch
fundiert und systematisch auf die vier zentralen Handlungs-
felder ausgerichtet sind. Für jedes Handlungsfeld könnten
bspw. spezifische Maßnahmen entwickelt werden, wie die
Förderung nachhaltiger IT-Infrastrukturen im ökologischen
Bereich oder die Sicherstellung diskriminierungsfreier Algo-
rithmen im sozialen Bereich.

Die Kombination beider Ansätze bietet eine starke Syn-
ergie, indem sie die strategischen Ziele und die operativen
Anforderungen von CDR miteinander verknüpft. Der CDR-
Kompass definiert klare Handlungsfelder, die im Rahmen des
iterativen Prozesses des Dörr-Modells kontinuierlich über-
prüft und angepasst werden können. Dies ermöglicht Unter-
nehmen nicht nur eine flexible Anpassung an die dynami-
schen Bedingungen der Digitalisierung, sondern auch eine
langfristige Verankerung von CDR sowohl auf strategischer
als auch auf operativer Ebene.

4.2 Herausforderungen und Lösungsansätze bei der
Umsetzung

Die Schritte „Just do!“ und „Mind the Gap!“ aus dem
6-Schritte-Modell sind ebenso trivial wie komplex. Um ei-
ne erfolgreiche Implementierung von CDR im Controlling
durchzusetzen, ist es von besonderer Bedeutung, die organi-
sationsspezifischen Herausforderungen zu kennen. In diesem
Kapitel soll es darum gehen, Herausforderungen bei der Um-
setzung aufzuzeigen und Lösungsansätze herauszuarbeiten.

In erster Linie sind Manager und Controller damit an-
vertraut, CDR durchzusetzen, was jedoch zu Problemen füh-
ren kann, denn ein theoretisches Konzept allein bedeutet
noch nicht, dass es auch praktisch umgesetzt wird, da Hür-
den wie die Komplexität des jungen Themengebiets oder die
mangelnde Messbarkeit hinsichtlich der Erfolgswirksamkeit
die Umsetzung von CDR-bezogenen Entscheidungen hindern
können vgl. (Dörr, 2020, p. 163; Weißenberger und Marroc-
co, 2022, p. 48). Die daraus resultierende Steuerungslücke
beschreibt die Diskrepanz zwischen strategisch gewünschten
Maßnahmen und deren tatsächlicher Implementierung auf
operativer Ebene vgl. (Weißenberger & Bauch, 2019, p. 706).
Hierbei bietet das Object-of-Control-Framework nach (Mer-
chant & Van der Stede, 2023) eine wertvolle Grundlage, um

die Ursachen dieser Lücke zu analysieren, indem es drei zen-
trale unterscheidbare Barrieren identifiziert: fehlendes Wis-
sen, mangelnde Motivation und persönliche Einschränkun-
gen vgl. (Merchant & Van der Stede, 2023, p. 9). Um die-
se Hürden zu überwinden, schlägt das Framework einerseits
Maßnahmen zur Problemvermeidung wie z.B. Rückdelega-
tion, Automatisierung oder Zentralisierung vor, andererseits
sogenannte management control systems, welche sich in die
Kategorien Ergebnissteuerung, Prozesssteuerung und sozia-
le Steuerung untergliedern lassen vgl. (Merchant & Van der
Stede, 2023, p. 12).

Wissensdefizite von Führungskräften und Mitarbeitenden
stellen eine weitere Herausforderung bei der Umsetzung dar,
weil sie oft nicht über ausreichend Kenntnisse zu strategi-
schen Zielen oder ethischen Anforderungen im Umgang mit
digitalen Technologien verfügen vgl. (Dörr, 2020, p. 160).
Besonders problematisch ist dies im Umgang mit komple-
xen digitalen Technologien, deren Wirkungszusammenhän-
ge nicht immer offensichtlich sind: Technologien sind in ihrer
Nutzung oft flexibel und dynamisch wandelbar, sodass Unter-
nehmen die langfristigen ethischen Herausforderungen und
Auswirkungen, die aus der Nutzung einer Technologie ent-
stehen könnten, nicht vollständig vorhersehen können vgl.
(Weißenberger & Marrocco, 2022, p. 50). Zwar können be-
stimmte Probleme während der Entwicklung und Erfassung
von Daten antizipiert werden, doch viele ethische Fragen
zeigen sich erst, wenn die Technologie tatsächlich genutzt
wird vgl. (Lobschat et al., 2021, p. 876). Auch die Dynamik
gesellschaftlicher und politischer Anforderungen, etwa im
Bereich Datenschutz, erschwert die Entscheidungsfindung.
Nach (Dörr, 2020, p. 165) stellt ein enger kontinuierlicher
Austausch mit der Gesellschaft, den Stakeholdern und dem
Risikomanagement eine erste Lösung für die Hürden dar.

Ein weiteres Hindernis ist der Einfluss von CDR-
Maßnahmen auf den langfristigen Unternehmensgewinn,
welcher aufgrund der geringen Evidenz für Manager nicht
überzeugend genug ist vgl. (Dörr, 2020, p. 165). Kurzfristige
wirtschaftliche Ziele stehen dabei oft im Vordergrund.
Dagegen werden CDR-Maßnahmen, die zwar langfristige
Vorteile bieten, aber ein schwaches, nicht-finanzielles Ziel
darstellen, als weniger dringend angesehen vgl. (Merchant
& Van der Stede, 2023, p. 119). Ein solches Phänomen ist
in der Fachliteratur auch als Manager-Myopie (Kurzsich-
tigkeit) bekannt, insbesondere wenn Entscheidungsträger
mit Kontrollsystemen incentiviert werden, die einen Fokus
auf kurzfristig gewinnbringende Investitionen legen vgl.
(Merchant, 1990, p. 308). Dabei ist die Neigung zu einer
Kurzsichtigkeit des Managers nicht nur abhängig von seiner
Erfahrung oder der verbleibenden Dauer seines Arbeitsver-
hältnisses vgl. (Narayanan, 1985, p. 1483), sondern auch
von seiner persönlichen Haltung gegenüber Maßnahmen,
die CSR und damit auch CDR betreffen vgl. (Feder &
Weißenberger, 2019, p. 118).

Um diese Barrieren zu überwinden, sind verschiedene
Lösungsansätze erforderlich, die sowohl technologische
als auch organisatorische Aspekte abdecken. Eine zentrale
Maßnahme ist der Aufbau von Wissen und Kompetenzen.
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Führungskräfte und Mitarbeitende sollten gezielt zu CDR-
relevanten Themen geschult werden, etwa durch interne
Trainingsprogramme oder Business-Akademien vgl. (Dörr,
2020, p. 165). Diese Schulungen können dabei helfen,
Wissenslücken zu schließen und ein Bewusstsein für die
Bedeutung digitaler Verantwortung zu schaffen.

Ein weiterer wichtiger Ansatz ist die Einführung einer kla-
ren Data-Governance. Hierbei geht es um die Festlegung von
Richtlinien für den verantwortungsvollen Umgang mit Da-
ten, einschließlich der Ernennung eines Chief-Data-Officers
(CDO), der für die Einhaltung dieser Standards verantwort-
lich ist vgl. (Keimer & Egle, 2020, p. 8). Dieser sollte als
Verantwortlicher vor allem sicherstellen, dass die Erhebung
und Analyse von Daten den datenschutzrechtlichen Anfor-
derungen und der Compliance entsprechen (Kraft & Drerup,
2020, p. 315). Ergänzend dazu sollten technische Maßnah-
men wie Verschlüsselung, Pseudonymisierung und Anonymi-
sierung personenbezogener Daten etabliert werden, um so-
wohl rechtlichen als auch ethischen Anforderungen gerecht
zu werden vgl. (Ruff, 2024, p. 196).

Auch die Wahl geeigneter Technologien zur Datenspei-
cherung und deren Verwertung spielt eine zentrale Rolle.
Im Rahmen der Speicherung ist insbesondere die Entschei-
dung zwischen data lakes und data warehouses unabdingbar
vgl. (Keimer & Egle, 2020, p. 8). Data lakes sind skalierbare
Speicherorte für Rohdaten, die sowohl strukturierte als auch
unstrukturierte Daten aus verschiedenen Quellen wie mobi-
le Anwendungen oder soziale Medien aufnehmen können.6

Diese Flexibilität ermöglicht es Unternehmen, Daten in ih-
rem Rohformat zu speichern und später für spezifische Ana-
lysen aufzubereiten. Somit eignen sich data lakes besonders
für Organisationen, die eine große Menge an heterogenen
Datenquellen bewältigen müssen, wie z.B. Technologieunter-
nehmen, die an KI-Lösungen arbeiten, oder smart cities, die
Daten aus dem Internet der Dinge (IoT) analysieren. Im Ge-
gensatz dazu speichern data warehouses Daten in einer festen
Struktur oder einem vordefinierten Schema und eignen sich
ideal für standardisierte Berichte und historische Analysen.
Diese Struktur macht es einfacher, data warehouses direkt mit
BI-Anwendungen und Dashboards zu verbinden vgl. (Duck-
stein, 2020, p. 126), was die Nutzung insbesondere für Fi-
nanzdienstleister, Handelsunternehmen oder Industrien vor-
teilhaft macht, die Einblicke aus strukturierten Datenquellen
benötigen vgl. (Behme & Mucksch, 2001, p. V).

Die Wahl zwischen diesen Technologien sollte von
den spezifischen Anforderungen des Controllings und den
geplanten CDR-Maßnahmen abhängen, um eine optimale
Unterstützung bei der Datenspeicherung und -analyse
zu gewährleisten. Eine Kombination der Vorteile beider
Technologien stellt die Verwendung von lakehouses dar,
die insbesondere im Kontext von advanced analytics und
Maschinenlernen immer mehr an Bedeutung gewinnen vgl.
(Armbrust et al., 2021, p. 1).

6 Vgl. https://www.intel.de/content/www/de/de/artificial- intellige
nce/analytics/data- lake-vs-data-warehouse.html, letzter Zugriff am
17.01.2025.

Im Rahmen der Datensammlung und -verwertung ist
insbesondere die Nutzung CDR-konformer BI-Software
entscheidend, um die Datenqualität sowie den SPOT si-
cherzustellen sowie Echtzeitanalysen auf Grundlage einer
transparenten, verantwortungsvollen Datenbasis zu ermög-
lichen, die durch ein ERP-System bereitgestellt wird vgl.
(Hecht und Scherrer, 2020, p. 86; Keimer und Egle, 2020,
p. 9). Diese Technologien unterstützen das Controlling
dabei, datenbasierte Entscheidungen schnell und effizient
zu treffen, da eine Diskussion über die Wahrheit der Daten
erspart bleibt vgl. (Caviezel, 2020, p. 118).

Darüber hinaus sollte das Controlling eine CDR-bewusste
Unternehmenskultur fördern, indem sie als integraler Be-
standteil der strategischen Unternehmenssteuerung etabliert
wird vgl. (Dörr, 2020, p. 196). Ein Smart-Mix aus freiwil-
ligen Selbstverpflichtungen und rechtlichen Vorgaben wie
der DSGVO und dem BDSG kann helfen, praktische und
ethische Standards zu vereinen (vgl. Lautermann/Frick
2020, S. 51). Transparenz ist dabei essenziell: (Weißen-
berger & Feder, 2016, p. 18) führen aus, dass im Rahmen
eines Management-Approachs die CSR- und damit auch
CDR-Aktivitäten strukturiert nach außen kommuniziert
werden müssen, um den Eindruck von Greenwashing zu
vermeiden und glaubwürdig intrinsische Motivation für
nachhaltige Unternehmensziele zu vermitteln. Nach den
Autoren bedeutet dies besonders für das Controlling, dass
CDR-Maßnahmen bereits in der Planungsphase auf ihre spä-
tere Berichterstattung ausgerichtet sein sollten. Dafür muss
CDR als zusätzliche Dimension in die Regelprozesse des
Controllings integriert werden, wie etwa in die Zielkataloge,
die strategischen Planungsprozesse und die standardi-
sierten Berichtsstrukturen, bspw. durch die Verwendung
von Prozess- und Ergebniskennzahlen. (Weißenberger &
Feder, 2016, p. 18f.) unterstreichen zudem, dass interaktive
Steuerungsprozesse, wie die regelmäßige Überprüfung von
CDR-Zielen, eine zentrale Rolle spielen, um Stakeholdern
transparente und verlässliche Informationen zu bieten. Auch
die Zusammenarbeit mit Abschlussprüfern ist entscheidend,
um sicherzustellen, dass CDR-Daten korrekt erfasst werden
und ein realistisches Bild der Maßnahmen und Ergebnisse
vermittelt wird. Schließlich heben die Autoren hervor, dass
die Maßnahmen in leistungsabhängige Entlohnungssysteme
und Governance-Strukturen integriert werden sollten, um
Transparenz, Nachvollziehbarkeit und die Verankerung von
Nachhaltigkeitszielen im Unternehmen zu fördern.

5 Fazit und Ausblick

Diese Arbeit hat gezeigt, dass CDR eine zentrale Rolle für
das Controlling spielt und dessen Kernaufgaben auf vielfäl-
tige Weise beeinflusst. Im Zuge der digitalen Transformation
werden die Domänen des Controllings – Daten, Technologi-
en, Prozesse, Methoden und Kompetenzen – nicht nur ver-
ändert, sondern mit neuen Anforderungen konfrontiert. Da-
durch wird deutlich, dass CDR als integraler Bestandteil des
digitalen Controllings verstanden werden muss, um sowohl

https://www.intel.de/content/www/de/de/artificial-intelligence/analytics/data-lake-vs-data-warehouse.html
https://www.intel.de/content/www/de/de/artificial-intelligence/analytics/data-lake-vs-data-warehouse.html
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regulatorischen als auch gesellschaftlichen Erwartungen ge-
recht zu werden.

Der erste Teil der Forschungsfrage, inwiefern CDR die Ge-
staltung und Umsetzung digitaler Controllingprozesse beein-
flusst, konnte somit umfassend beantwortet werden. Es wur-
de deutlich, dass CDR in jeder der analysierten Domänen
eine Rolle spielt, insbesondere in den Bereichen Daten und
Kompetenzen. Daten bilden die Grundlage aller Controlling-
prozesse und erfordern besondere Sorgfalt hinsichtlich des
Schutzes, der Qualität und der verantwortungsvollen Nut-
zung von der Sammlung bis zur Auswertung. Gleichzeitig ist
ein nachhaltiges und ethisch orientiertes Handeln nur mög-
lich, wenn die fachlichen und persönlichen Kompetenzen der
Controller kontinuierlich weiterentwickelt werden. Ein CDR-
orientiertes Mindset im Controlling stellt somit die Basis für
nachhaltige und zukunftsorientierte Entscheidungen dar.

Im zweiten Teil der Forschungsfrage, welche Rolle
datenschutzrechtliche, ethische und technologische An-
forderungen spielen, zeigte sich, dass die Einhaltung von
Datenschutzgesetzen wie der DSGVO eine unabdingbare
Voraussetzung für die Umsetzung von CDR ist. Darüber hin-
aus reicht CDR jedoch weit über reine Compliance hinaus:
Es verlangt ein menschenzentriertes Denken, das soziale,
moralische und ökologische Aspekte einbezieht. Dies wird
besonders im Kontext von Big Data und KI deutlich, wo der
Umgang mit algorithmischer Verzerrung, Transparenz und
ethischen Dilemmas eine der größten Herausforderungen
des Jahrzehnts darstellt.

Ein weiterer wichtiger Befund ist, dass die frühzeitige In-
tegration von CDR in das Controlling und die Unternehmens-
führung nicht nur gesellschaftlichen Anforderungen gerecht
wird, sondern auch dazu beiträgt, Datenskandale zu vermei-
den und Vertrauen bei Stakeholdern aufzubauen. Dieses Ver-
trauen kann langfristig einen nachhaltigen Wettbewerbsvor-
teil schaffen. Gleichzeitig wurde deutlich, dass die Implemen-
tierung von CDR mit Herausforderungen verbunden ist. Es
bedarf strukturierter Ansätze, wie sie etwa der CDR-Kompass
oder das 6-Schritte-Modell nach Dörr bieten, um CDR auf
strategischer und operativer Ebene erfolgreich zu implemen-
tieren. Die erfolgreiche Umsetzung von CDR erfordert zu-
dem eine proaktive Haltung seitens des Managements und
des Controllings. Risiken müssen frühzeitig identifiziert und
adressiert werden, wobei Scheitern und kontinuierliches Ler-
nen Teil des Prozesses sind. Für das Controlling bedeutet
dies, dass es über klassische Aufgaben hinausgeht und ei-
ne gestaltende sowie überwachende Rolle einnimmt. Con-
troller werden zu Akteuren, die nicht nur Daten analysieren,
sondern auch ethische Prinzipien und Nachhaltigkeitsaspek-
te in ihre Arbeit integrieren. Die Einführung klarer Prozesse
zur Datennutzung und die Förderung eines ethischen Leitbil-
des tragen dazu bei, die Unternehmenssteuerung im Zeitalter
von KI und Big Data nachhaltig auszurichten.

Obwohl diese Arbeit die Bedeutung von CDR für das
digitale Controlling umfassend analysiert hat, bestehen
auch einige Grenzen. Die theoretische Grundlage zur CDR-
Implementierung im Controlling befindet sich noch in einem
frühen Stadium, wodurch empirische Daten und Fallstudien

nur begrenzt zur Verfügung standen. Dies schränkt die Mög-
lichkeit ein, praktische Handlungsempfehlungen vollständig
zu validieren. Zudem bleibt offen, in welchem Umfang
Unternehmen bereit sind, die notwendigen Investitionen
in grüne IT-Infrastrukturen und Mitarbeiterschulungen
zu tätigen, um CDR erfolgreich umzusetzen. Ein weiterer
kritischer Punkt ist die Definition von CDR als freiwillige
Verantwortung, wie sie etwa vom BMUV verwendet wird.7

Diese Freiwilligkeit wird zunehmend durch regulatorische
Vorgaben wie die DSGVO eingeschränkt, was die Frage
aufwirft, ob CDR langfristig ein Alleinstellungsmerkmal für
Unternehmen sein kann oder lediglich eine Erweiterung
bestehender Compliance-Anforderungen darstellt vgl. (Ruff,
2024, p. 206).

Weiterhin sollte untersucht werden, wie sich CDR lang-
fristig auf die Reputation und den wirtschaftlichen Erfolg von
Unternehmen auswirkt. Empirische Studien könnten dabei
helfen, die Frage zu klären, ob die finanziellen und gesell-
schaftlichen Vorteile einer CDR-Implementierung die hohen
Anfangsinvestitionen rechtfertigen. Zudem wäre es wertvoll,
konkrete Metriken zu entwickeln, um den Erfolg von CDR-
Maßnahmen im Controlling messbar zu machen. Darüber
hinaus könnte untersucht werden, wie regulatorische Anfor-
derungen die freiwillige Umsetzung von CDR beeinflussen
und ob diese Einschränkungen die Akzeptanz bei Unterneh-
men fördern oder hemmen. Abschließend bleibt zu klären,
wie KMU mit begrenzten Ressourcen CDR effektiv umsetzen
können. Insgesamt bietet das Thema CDR im digitalen Con-
trolling ein breites Feld für weitere Forschung und praktische
Anwendung, das in den kommenden Jahren zunehmend an
Bedeutung gewinnen wird.
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Textauswertung in der Finanzanalyse: Eine Ereignisstudie zum Sentiment in Earnings
Calls

Leonie Terhardt

Heinrich Heine University Düsseldorf

Abstract
This thesis examines the influence of sentiment in earnings calls on financial market reactions. The objective is to analyse the
extent to which the tone used in presentations and Q&A segments affect abnormal returns, and how differences in investors’
information environments shape these effects. The study is based on transcripts from companies in the S&P Composite 1500,
whose tone is recorded using finance-specific lexicons and evaluated within an event-study framework. The results suggest that
sentiment in the Q&A section in particular triggers significant immediate market reactions, with analysts’ questions having the
greatest influence. Conversely, the sentiment of the presentation assumes significance during the drift period and frequently
results in subsequent corrections. In addition, investors show increased sensitivity to verbal signals when it comes to companies
with a higher degree of uncertainty. The thesis contributes to the literature by demonstrating that context-specific sentiment
measurement provides valuable insights for the evaluation of qualitative company information. Furthermore, it highlights the
limitations of generic text lexicons.

Zusammenfassung
Die vorliegende Arbeit untersucht den Einfluss des Sentiments in Earnings Calls auf die Reaktionen der Finanzmärkte. Ziel
ist es zu analysieren, inwiefern der sprachliche Ausdruck in der Präsentation und im Rahmen des Q&A-Segments abnorma-
le Renditen beeinflusst und welche Bedeutung die Informationslage der Investoren dabei hat. Die Untersuchung basiert auf
Transkripten von Unternehmen des S&P Composite 1500, deren Tonalität mithilfe finanzspezifischer Lexika erfasst und im
Rahmen einer Ereignisstudie ausgewertet wird. Die Ergebnisse der Untersuchung legen nahe, dass insbesondere das Senti-
ment im Q&A-Teil signifikante unmittelbare Marktreaktionen auslöst, wobei die Fragen der Analysten den größten Einfluss
besitzen. Demgegenüber gewinnt das Sentiment der Präsentation in der Driftperiode an Bedeutung und führt häufig zu spä-
teren Korrekturen. Darüber hinaus zeigen Investoren in Bezug auf Unternehmen mit einer höheren Unsicherheit eine erhöhte
Sensibilität auf verbale Signale. Die Arbeit leistet einen Beitrag zur Forschung, indem sie zeigt, dass eine kontextspezifische
Sentimentmessung zentrale Einblicke für die Bewertung qualitativer Unternehmensinformationen liefert und dabei die Gren-
zen generischer Textlexika aufzeigt.

Keywords: sentiment; earnings calls; textanalyse; ereignisstudie; finanzmarktreaktionen

1 Einleitung

Während traditionell finanzielle Kennzahlen wie die Ge-
winne pro Aktie im Fokus standen, wird in der Finanzana-
lyse zunehmend erkannt, dass diese allein nicht ausreichen,
um ein umfassendes Bild der Unternehmensleistung zu erhal-

ten.1 Für die Einschätzung von Chancen, Risiken sowie der
strategischen Unternehmensausrichtung sind vor allem qua-
litative Informationen aus Unternehmensveröffentlichungen
von Bedeutung. Vor diesem Hintergrund wächst das Inter-
esse an der systematischen Auswertung sprachlicher Inhal-

1 Vgl. Davis und Tama-Sweet (2012, p. 806); Feldman et al. (2009, p. 916).
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te der Unternehmenskommunikation. Ein besonders vielver-
sprechender Ansatz in diesem Bereich ist die Sentimentana-
lyse, die es ermöglicht, Stimmungen in Texten zu quantifi-
zieren.2 Insbesondere Earnings Calls – Telefonkonferenzen,
in denen Unternehmen ihre finanziellen Ergebnisse präsen-
tieren und sich den Fragen von Analysten stellen – erwei-
sen sich hierbei als wertvolle Informationsquelle.3 Die dy-
namische Interaktion, insbesondere im Frage- und Antwort-
abschnitt, liefert oft wertvolle qualitative Informationen, die
über die rein formalen Berichterstattungen hinausgehen und
subtile Hinweise auf die Stimmung der Unternehmensvertre-
ter und Analysten sowie auf die Zukunftsaussichten des Un-
ternehmens geben.

Die vorliegende Arbeit zielt darauf ab, aufzuzeigen, wie
die Textauswertung als ergänzendes Instrument zur klassi-
schen Finanzanalyse eingesetzt werden kann. Konkret wird
untersucht, welche Rolle die Sentimentanalyse im Kontext
von Earnings Calls spielt, um ein tieferes Verständnis für den
Zusammenhang zwischen den in Unternehmensmitteilungen
ausgedrückten Stimmungen und dem Marktverhalten zu er-
langen. Angesichts widersprüchlicher Forschungsergebnisse
soll insbesondere geklärt werden, wie das Sentiment in ver-
schiedenen Abschnitten von Earnings Calls die Marktreaktio-
nen beeinflusst und welche Rolle dabei die Informationslage
der Anleger sowie methodische Unterschiede in der lexikon-
basierten Sentimentanalyse spielen.

Hierzu ist die Arbeit folgendermaßen aufgebaut: Im zwei-
ten Kapitel werden die theoretischen Grundlagen und der
aktuelle Forschungsstand der textbasierten Sentimentanaly-
se sowie deren Anwendung auf Earnings Calls dargelegt. Da-
bei wird die Bedeutung qualitativer Inhalte in Earnings Calls
als wesentliche Informationsquelle erörtert und aufgezeigt,
wie das in Texten enthaltene Sentiment ausgewertet werden
kann. Das dritte Kapitel beschreibt die methodische Vorge-
hensweise. Anhand einer Stichprobe von Earnings Calls aus
dem S&P Composite 1500 werden mit einem lexikonbasier-
ten Ansatz Sentiment-Indikatoren für verschiedene Abschnit-
te und Redner ermittelt. Um die Marktreaktionen auf das
Sentiment der Earnings Calls zu analysieren, werden dar-
über hinaus mittels einer Ereignisstudien-Methodik abnor-
male Renditen berechnet. Im vierten Kapitel werden die Er-
gebnisse der Auswirkungen des Sentiments in verschiedenen
Segmenten von Earnings Calls auf die Marktreaktionen dar-
gestellt und diskutiert. Ein besonderer Fokus liegt hierbei auf
den Unterschieden, die sich je nach verwendetem Lexikon
zur Ermittlung ergeben, um die Sensitivität gegenüber unter-
schiedlichen textanalytischen Methoden zu beleuchten. Dar-
über hinaus wird der Einfluss der Informationslage auf die
Reaktionen der Investoren und die Robustheit der Ergebnis-
se überprüft. Die Arbeit schließt im fünften Kapitel mit einer
Zusammenfassung der wichtigsten Erkenntnisse sowie Emp-
fehlungen für zukünftige Forschungsarbeiten ab.

Die Ergebnisse der Arbeit bestätigen, dass emotionale

2 Vgl. Todd et al. (2024, p. 2).
3 Vgl. De Amicis et al. (2021); Blau et al. (2015, p. 204); Brockman et al.

(2015, pp. 24f).

und sprachliche Nuancen aus Earnings Calls eine zentrale
Rolle spielen und mithilfe der Sentimentanalyse systema-
tisch erfasst werden können. Hierbei hat der Q&A-Abschnitt,
insbesondere die Fragen der Analysten, einen besonders
starken Einfluss auf die Marktreaktionen. Nach einer anfäng-
lich emotional geprägten Reaktion beginnen Investoren, die
langfristigen Implikationen der erhaltenen Informationen
genauer zu analysieren, was in der Driftperiode häufig zu
einer negativen Korrektur der anfänglich positiven Markt-
reaktionen führt. Die Reaktionen der Anleger hängen dabei
stark von ihrer Informationslage ab, wobei Unternehmen
mit höherer Unsicherheit stärkere Marktreaktionen auf
das Sentiment zeigen. Erfahrene Investoren sind besser in
der Lage, wertrelevante Informationen aus dem Ton von
Earnings Calls zu extrahieren, während unerfahrene Anleger
ihre initiale Reaktion häufiger revidieren. Der Einfluss
der einzelnen Abschnitte und Redner eines Earnings Calls
variiert ebenfalls je nach Informationslage. Insbesondere die
Antworten des Managements im Q&A-Abschnitt gewinnen
bei zunehmenden Informationsasymmetrien an Bedeutung.
Auch erfahrene Anleger messen ihnen eine größere Relevanz
bei. Die Arbeit unterstreicht zudem die methodischen Her-
ausforderungen einer lexikonbasierten Sentimentanalyse bei
der Erfassung von Kontext und Mehrdeutigkeit. Hierbei wird
insbesondere deutlich, dass für eine präzise Auswertung
der Texte jedes Segment eines Earnings Calls ein spezifisch
angepasstes Lexikon erfordert, und nicht auf ein universelles
Lexikon zurückgegriffen werden sollte.

2 Theoretische Grundlagen der Sentimentanalyse in
Earnings Calls

2.1 Earnings Calls als Medium der qualitativen Offenle-
gung

Im zweiten Quartal 2019 veröffentlichte Netflix Inc. star-
ke Umsatz- und Gewinnzahlen, die auf den ersten Blick ei-
ne positive Entwicklung des Unternehmens signalisierten.4

Während des Earnings Calls gab das Unternehmen jedoch be-
kannt, dass die Anzahl neuer Abonnenten hinter den Erwar-
tungen zurückblieb und äußerte Bedenken hinsichtlich des
zukünftigen Wachstums durch zunehmenden Wettbewerbs-
druck. Diese qualitativen Informationen führten trotz positi-
ver Finanzkennzahlen zu einem Kursverlust von über 10 %.

Das angeführte Beispiel verdeutlicht die zentrale
Bedeutung qualitativer Informationen in der Finanz-
kommunikation und deren potenziellen Einfluss auf die
Marktdynamik, unabhängig davon, ob die quantitativen
Ergebnisse positiv oder negativ ausfallen. Die finanzielle
Berichterstattung eines Unternehmens zielt darauf ab,
Informations-asymmetrien und Interessenkonflikte zwischen
Managern und externen Stakeholdern zu reduzieren.5 Sie
umfasst quantitative Kennzahlen und qualitative Einschät-
zungen, sowie sowohl verpflichtende, als auch freiwillige

4 Vgl. Rodriguez (2019).
5 Vgl. Davis und Tama-Sweet (2012, p. 804).
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Offenlegungen. In der Vergangenheit hat sich Finanzanalyse
primär auf numerische Aspekte konzentriert.6 Dies ist darauf
zurückzuführen, dass quantitative Daten im Vergleich zu
qualitativen leichter verfügbar, objektiver und eindeutiger
sind. Zahlen allein können jedoch das gesamte Spektrum
der Unternehmensleistung nicht vollständig abbilden.7 Qua-
litative Informationen, insbesondere die Stimmungen und
Einschätzungen des Managements, spielen eine entschei-
dende Rolle bei der Interpretation von Chancen, Risiken und
der allgemeinen Unternehmensstrategie. Die Integration
von Aspekten der qualitativen Finanzberichterstattung
in die Finanzanalyse eröffnet daher die Möglichkeit, ein
ganzheitlicheres Bild der Finanzmarktdynamik zu zeichnen
und hilft Investoren fundiertere Entscheidungen zu treffen.8

Die zunehmende Bedeutung qualitativer Informationen
in der Finanzberichterstattung wird insbesondere anhand
der Entwicklung sogenannter Earnings Calls deutlich.
Hierbei handelt es sich um eine Präsentation und Dis-
kussion der Finanzergebnisse eines Unternehmens durch
dessen Management in Form einer Telefonkonferenz.9

Diese Konferenzen finden auf freiwilliger Basis kurz nach
der Veröffentlichung der jeweiligen Quartals- oder Jah-
resergebnisse statt. Das Inkrafttreten der Regulation Fair
Disclosure (Reg FD) im Jahr 2000 hat zu einer deutlich
stärkeren Nutzung dieser Plattform durch Unternehmen
für die Kommunikation mit Investoren geführt und den
Informationsgehalt der Telefonkonferenzen erhöht.10 Die
Reg FD verpflichtet börsennotierte Unternehmen dazu,
wichtige, bislang nicht öffentlich bekannte, Informationen
zu veröffentlichen. Vor dieser Regulierung waren Earnings
Calls nur für ausgewählte große Investoren und Analysten
über private Telefonnummern zugänglich.11 Seit Einfüh-
rung der Reg FD muss die Teilnahme auch der breiten
Öffentlichkeit ermöglicht werden. Gegenwärtig erfolgt die
Übertragung von Earnings Calls vielfach live über Investor-
Relations-Websites oder Streaming-Dienste wie YouTube. Die
simultane Übermittlung von Informationen gewährleistet
eine gerechte Informationsverteilung und löst damit das
Problem selektiver Offenlegungen.12

Im Rahmen der initialen Forschungsarbeiten zum Stellen-
wert von Earnings Calls erfolgte zunächst eine Untersuchung
der grundlegenden Nutzung dieser Kommunikationsform, da
seinerzeit nur eine unzureichende Datenbasis zu den tatsäch-
lich kommunizierten Inhalten verfügbar war.13 Frankel et al.
(1999) identifizierten Telefonkonferenzen als einflussreiches
Informationsereignis, das durch signifikant hohe Renditevo-
latilität und Handelsvolumen gekennzeichnet ist.14 In einer
weiteren Untersuchung zeigten Bowen et al. (2002), dass

6 Vgl. Feldman et al. (2009, p. 916).
7 Vgl. Davis und Tama-Sweet (2012, p. 806).
8 Vgl. Feldman et al. (2009, p. 916).
9 Vgl. CFI Education Inc. (2024).
10 Vgl. Brockman et al. (2015, p. 24); Irani (2004, p. 26).
11 Vgl. Elliott et al. (2023, p. 11).
12 Vgl. Hollander et al. (2010, p. 536); Frankel et al. (1999, p. 135).
13 Vgl. Matsumoto et al. (2011, p. 1386).
14 Vgl. Frankel et al. (1999, pp. 134f).

die Prognosegenauigkeit von Analysten nach Gewinnankün-
digungen mit Earnings Calls im Vergleich zu solchen ohne
Earnings Call zunimmt.15 Kimbrough (2005) konnte darüber
hinaus nachweisen, dass der Markt auf aktuelle Gewinne we-
niger sensibel reagiert, wenn eine Gewinnankündigung mit
einer Telefonkonferenz einhergeht, als wenn dies nicht der
Fall ist.16

Ein Earnings Call beginnt typischerweise mit einer
sogenannten „Safe Harbour”-Erklärung des Managements,
in der darauf hingewiesen wird, dass die präsentierten
Daten zukunftsgerichtete Aussagen enthalten, die von den
tatsächlichen Ergebnissen abweichen können.17 Earnings
Calls umfassen eine Präsentation sowie einen Frage-und-
Antwort-Abschnitt (Q&A).18 Im Rahmen der Präsentation,
die in der Regel eine Dauer von 15 bis 20 Minuten hat,
stellen die Unternehmensvertreter die Ergebnisse des ab-
gelaufenen Berichtszeitraums dar. In der Regel übernimmt
der Chief Executive Officer (CEO) die Berichterstattung
über die allgemeine Geschäfts- und Marktperformance
sowie die strategische Vision, während der Chief Financial
Officer (CFO) für die Erläuterung der finanziellen Details
und Hintergründe zuständig ist. Weitere Führungskräfte
können spezifische Einblicke in ihre Verantwortungsbereiche
geben. Das anschließende Q&A erstreckt sich über einen
Zeitraum von 30 bis 45 Minuten und bietet Analysten und
anderen Teilnehmern die Möglichkeit, die präsentierten
Informationen zu hinterfragen oder zusätzliche Details
zu verlangen, die nicht in der Präsentation oder in an-
deren Offenlegungskanälen wie Geschäftsberichten oder
Pressemitteilungen deutlich geworden sind. Die Unter-
nehmensleitung kann durch gezielte Anfragen seitens der
Teilnehmer zur Preisgabe privater Informationen veranlasst
werden, einschließlich Angaben, die von den Managern
lieber zurückbehalten werden würden. Manager sind zwar
nicht verpflichtet, auf direkte Anfragen von Analysten zu
antworten, jedoch besteht die Möglichkeit, dass der Markt
aus einer Weigerung, Informationen zu veröffentlichen,
negative Schlussfolgerungen zieht.19

Im Gegensatz zu standardisierten und vorbereiteten Do-
kumenten wie Finanzberichten oder Pressemitteilungen ist
das Informationsumfeld einer Telefonkonferenz demnach dy-
namischer und unstrukturierter.20 Insbesondere der sponta-
ne Charakter des Q&A-Abschnitts stellt eine Herausforde-
rung für die Manager dar, da sie gleichzeitig den Inhalt und
die Sprache ihrer Aussagen kontrollieren müssen.21 Über die
inhaltlich neuen Offenlegungen hinaus bieten die qualita-
tiven Aspekte dieser Gespräche potenziell informative ver-
bale Hinweise, die auch emotionale Ausdrücke wie „zufrie-
den” oder „ernüchtert” umfassen können.22 Die Wortwahl

15 Vgl. Bowen et al. (2002, pp. 285f).
16 Vgl. Matsumoto et al. (2011, p. 1386).
17 Vgl. CFI Education Inc. (2024).
18 Vgl. Hollander et al. (2010, p. 537).
19 Vgl. Hollander et al. (2010, p. 559).
20 Vgl. Blau et al. (2015, p. 206).
21 Vgl. De Amicis et al. (2021).
22 Vgl. Elliott et al. (2023, p. 8); Matsumoto et al. (2011, p. 1384).
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der Teilnehmer kann stark nuanciert sein, da Manager ver-
suchen, das Unternehmen positiv darzustellen, ohne negati-
ve Konsequenzen zu riskieren.23 Im Vergleich zu Zahlen bie-
ten Worte Managern bei qualitativen Offenlegungen dabei
einen größeren Spielraum. Obgleich sie sich der Problema-
tik bewusst sind, offensichtlich falsche Aussagen zu treffen,
ist die Formulierung von Faktenbehauptungen in positiveren
oder weniger positiven Ausdrücken mit einem geringeren Ri-
siko für regulatorische Interventionen verbunden.24 Earnings
Calls werden von Managern als weniger formell und haf-
tungsintensiv wahrgenommen als Pressemitteilungen.25 In-
folgedessen sind sie während dieser Telefonkonferenzen eher
geneigt, bestimmte Informationen preiszugeben, die sie in
einer Pressemitteilung zurückhalten würden. Insbesondere
dann, wenn spezifische Details in den formelleren Berichter-
stattungen nicht offengelegt werden können, kann der Ton-
fall in diesen Konferenzen eine Signalwirkung entfalten.26

Earnings Calls zeichnen sich demnach durch eine subtile In-
formationsvermittlung aus, die durch traditionelle Methoden
der Finanzanalyse nur schwer zu erfassen und auszuwerten
ist.27

2.2 Sentimentanalyse im Kontext von Markteffizienz
und Behavioural Finance

Der Informationsgehalt von Earnings Calls wirft Fragen
bezüglich der Markteffizienz auf, wie sie in der Effizienz-
markthypothese (EMH) beschrieben wird. Gemäß der EMH
reflektieren die Preise von Vermögenswerten ihren funda-
mentalen Wert und enthalten sämtliche relevante Informatio-
nen, die zu einem gegebenen Zeitpunkt von rationalen Mark-
takteuren effizient und fehlerfrei genutzt werden.28 Die EMH
wird in drei Formen unterteilt: die starke, die semi-starke und
die schwache Form. Die starke Form besagt, dass alle Infor-
mationen, sowohl öffentliche als auch private, in den Prei-
sen enthalten sind. Dies impliziert, dass selbst Insider keinen
Vorteil haben und keine überdurchschnittlichen Renditen er-
zielen können, da alle Informationen bereits vollständig im
Preis integriert sind. Demzufolge sollte die Veröffentlichung
von Earnings Calls keinen signifikanten Einfluss auf die Akti-
enkurse haben. Treten dennoch um Earnings Calls herum au-
ßergewöhnliche Renditen auf, lässt dies den Schluss zu, dass
die Märkte nicht vollständig effizient sind und Informationen
nicht unverzüglich oder vollständig eingepreist wurden. Die
semi-starke Form der EMH modifiziert die ursprüngliche Hy-
pothese, indem sie annimmt, dass sämtliche öffentlich ver-
fügbaren Informationen – darunter vergangene Preisbewe-
gungen, Unternehmensberichte und Nachrichten – im aktuel-
len Preisniveau abgebildet sind.29 Es wird also angenommen,

23 Vgl. Blau et al. (2015, p. 204).
24 Vgl. Davis und Tama-Sweet (2012, p. 644).
25 Vgl. Matsumoto et al. (2011, p. 1387)
26 Vgl. Pouryousof et al. (2023).
27 Vgl. Blau et al. (2015, p. 204).
28 Vgl. Malkiel und Fama (1970, p. 383).
29 Vgl. Malkiel und Fama (1970, p. 383).

dass Anleger auf neu veröffentlichte, unternehmensspezifi-
sche Informationen reagieren.30 Dies eröffnet die Möglich-
keit, dass sie ihre Erwartungen und Anlageentscheidungen
basierend auf den Signalen in Earnings Calls anpassen, so-
fern diese über bereits bekannte oder antizipierte Informa-
tionen hinausgehen.31 In ihrer schwachen Form besagt die
EMH demgegenüber lediglich, dass alle historischen Infor-
mationen in den aktuellen Preisen reflektiert sind.32

Im Gegensatz zur EMH stellt die Behavioral Finance
die Annahme der vollkommen rationalen Marktakteure
infrage und integriert psychologische Erkenntnisse in die
Untersuchung von Finanzmärkten.33 Sie nimmt an, dass
die Preisbildungsmechanismen nicht nur von historischen,
öffentlichen und privaten Informationen, sondern auch
stark von individuellen Ansichten und Emotionen der
Anleger beeinflusst werden. Soziale, verhaltensbedingte
und psychologische Faktoren können die Erwartungen und
Entscheidungen von Menschen maßgeblich beeinflussen,
sodass allgemein bekannte Informationen nicht rational
verarbeitet werden. Emotionen und kognitive Verzerrungen
können demnach zu einer temporären Fehlbewertung des
Werts von Vermögenswerten führen,34 wobei Unsicherheit
als verstärkender Faktor wirkt.35 Die von der Behavioral
Finance beschriebenen Verzerrungen im Anlegerverhalten
stehen im Widerspruch zur EMH, gemäß derer Abwei-
chungen zwischen Marktpreisen und ihren fundamentalen
Werten durch rationale Marktteilnehmer, sogenannte Ar-
bitrageure, zeitnah korrigiert und irrationale Händler vom
Markt verdrängt werden.36 Es konnte jedoch festgestellt
werden, dass rationale Händler in der Regel risikoscheu sind,
über einen kurzen Handelshorizont verfügen und geringere
Renditen erzielen.37 In der Konsequenz des begrenzten
Handlungsspielraums rational handelnder Investoren kann
es somit durch das Verhalten irrationeller Investoren zu
Marktineffizienzen und fehlerhaften Preisbildungen am
Kapitalmarkt kommen. 38

Vor diesem Hintergrund nimmt die Untersuchung der
Auswirkung von Sentiment auf finanzielle Entscheidungen
in der wissenschaftlichen Forschung zunehmend an Bedeu-
tung zu.39 Der Begriff „Sentiment” wird im allgemeinen
Sprachgebrauch verwendet, um Gefühle und Überzeugun-
gen gegenüber einem bestimmten Sachverhalt oder einer
Situation zu beschreiben40 und wird in der deutschspra-
chigen Literatur häufig mit „Stimmung“ übersetzt.41 Die
Sentimentanalyse zielt darauf ab, Meinungen, Einstellungen

30 Vgl. Blau et al. (2015, p. 203).
31 Vgl. Rahman (2023).
32 Vgl. Malkiel und Fama (1970, p. 383).
33 Vgl. Baddeley (2018, pp. 9, 14).
34 Vgl. H. K. Baker und Nofsinger (2010, p. 340).
35 Vgl. Baddeley (2018, p. 5).
36 Vgl. H. K. Baker und Nofsinger (2010, p. 595).
37 Vgl. Gregory (2021).
38 Vgl. M. Baker und Wurgler (2007, p. 131).
39 Vgl. M. Baker und Wurgler (2007, p. 131).
40 Vgl. Liu (2020, p. 2).
41 Vgl. boerse.de (n. d.).
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und Emotionen zu identifizieren und zu quantifizieren.42 In
finanziellen Analysen fungiert sie als Bindeglied zwischen
der Effizienzmarkthypothese und der Behavioral Finance,
indem sie die Stimmungslage der Marktteilnehmer unter-
sucht. Auf diese Weise lässt sich aufzeigen, wie emotionale
und kognitive Verzerrungen die Märkte beeinflussen und zu
Abweichungen von der rationalen Marktlogik der Effizienz-
markthypothese führen. Die gegenwärtige wissenschaftliche
Literatur beschäftigt sich daher intensiv mit der Messung
und Analyse des Einflusses von Sentiment auf das Verhalten
von Marktteilnehmern sowie dessen Bedeutung für die Pro-
gnosefähigkeit realer Entwicklungen auf Finanzmärkten.43

Der Begriff "Manager-Sentiment“ bezeichnet die emotio-
nalen und psychologischen Haltungen, die Manager in ih-
ren Entscheidungen und Äußerungen zum Ausdruck brin-
gen.44 Diese können auch einen Verhaltensbias umfassen,
der sich in irrationalen Überzeugungen über die zukünftige
Aussicht ihrer Unternehmen manifestiert.45 Im Rahmen ih-
rer Tätigkeit sammeln Manager private Informationen über
die zukünftig erwarteten Cashflows und Risiken ihres Un-
ternehmens.46 Diese bleiben in den quantitativen Unterneh-
mensberichten allerdings weitgehend unberücksichtigt, da
solche Berichte primär vergangenheitsbezogene und standar-
disierte Daten enthalten, die nur geringe Einblicke in die in-
ternen Einschätzungen und strategischen Überlegungen des
Managements bieten. Dahingegen können qualitative Offen-
legungen den Anlegern zumindest teilweise dabei behilflich
sein, das Manager-Sentiment und die damit verbundenen In-
siderinformationen der Unternehmensleitung zu identifizie-
ren und diese Informationen in ihre Anlageentscheidungen
einfließen zu lassen. Earnings Calls stellen hierbei eine zen-
trale Form der Offenlegung dar, in denen subjektive Wahr-
nehmungen und emotionale Reaktionen zum Ausdruck kom-
men, die das Sentiment der Manager widerspiegeln.47 Die
präsentierten verbalen und nonverbalen Hinweise der Un-
ternehmensführung können als Indikatoren für zukünftige
Geschäftserwartungen betrachtet werden, die sich nicht un-
mittelbar aus den reinen Zahlen ableiten lassen. Daher wird
folgende Hypothese aufgestellt:

H1a: Ein positives Sentiment in Earnings Calls
führt zu signifikant positiven Marktreaktionen,
während ein negatives Sentiment signifikant
negative Marktreaktionen hervorruft

Sowohl das Sentiment von Managern als auch das von
Investoren stellt einen wesentlichen Faktor in der Dynamik
der Finanzmärkte dar.48 Dennoch lassen sich Unterschiede
in den Hauptinteressen und Einflussfaktoren feststellen. In-
vestoren fokussieren sich primär auf die erwarteten Rendi-
ten, Wachstumsaussichten und Risiken in ihren Portfolios. Ihr

42 Vgl. Todd et al. (2024, p. 2).
43 Vgl. M. Baker und Wurgler (2007, p. 130).
44 Vgl. Zhou (2018, pp. 241f).
45 Vgl. Collins et al. (2024, pp. 2 und 8).
46 Vgl. Arslan-Ayaydin et al. (2016, pp. 133f).
47 Vgl. De Amicis et al. (2021); Blau et al. (2015, p. 206).
48 Vgl. Collins et al. (2024, pp. 7f).

Sentiment umfasst die kollektiven emotionalen und psycho-
logischen Haltungen gegenüber einem Unternehmen oder
dem Markt im Allgemeinen, die nicht durch wirtschaftliche
Fundamentaldaten gestützt sein müssen. Im Gegensatz da-
zu ist die Unternehmensführung primär an den zukünftigen
Aussichten der von ihnen betreuten Unternehmen interes-
siert. Gregory (2021) konnte nachweisen, dass die Progno-
sefähigkeit des Manager-Sentiments in erster Linie auf priva-
ten Informationen basiert, während die Investorenstimmung
überwiegend durch öffentliche Informationen geprägt ist.49

Dies zeigt, dass beide Gruppen über unterschiedliche Infor-
mationsgrundlagen verfügen. Darüber hinaus stellten Jiang
et al. (2019) fest, dass das Sentiment von Managern und
Investoren nicht in gegenseitiger Abhängigkeit zueinander-
steht, sondern unterschiedliche Aspekte des Marktsentiments
erfasst und sich ergänzt.50 Sie betonen, dass das Manager-
Sentiment stark durch interne Erwartungen getrieben wird,
die häufig übermäßig optimistisch sind.

Empirische Evidenz sowie theoretische Überlegungen
legen nahe, dass insbesondere Aktien, deren Bewertung
schwierig ist, deren Handel kostenintensiv ist oder die einen
spekulativen Charakter besitzen, eine höhere Anfälligkeit
für Sentiment aufweisen.51 Die Interpretation von Infor-
mationen gestaltet sich für Investoren mit unzureichendem
Informationsstand als Herausforderung. Dies kann dazu
führen, dass vermehrt auf alternative Informationsquellen
zurückgegriffen wird, um die bestehende Informationsa-
symmetrie zu reduzieren. Auch bei der Untersuchung von
Earnings Calls wird ersichtlich, dass Informationsasymme-
trien zu einer verstärkten Beeinflussung durch Sentiment
führen. Bochkay et al. (2020) zeigten beispielsweise, dass
bei Unternehmen mit einem weniger transparenten Infor-
mationsumfeld sowohl das Handelsvolumen als auch die
Kursreaktionen während einer Telefonkonferenz ansteigen,
wenn sich die Manager einer extremeren Sprache bedie-
nen.52 Auf Basis dieser Erkenntnisse lässt sich folgende
Hypothese formulieren:

H1b: Je geringer die Informationslage der Inves-
toren eines Unternehmens, desto stärker reagieren
die Investoren auf das Sentiment in Earnings Calls

Diese Differenzierung in der Wahrnehmung des Senti-
ments führt zu der Frage, wie Manager durch gezielte Of-
fenlegungen und Sprachstrategien versuchen, Informations-
asymmetrien zu verringern und die Erwartungen der Investo-
ren zu steuern. Gemäß der Signaling-Theorie nutzen Mana-
ger freiwillige Offenlegungen und den Sprachstil ihrer Aus-
sagen, um die Erwartungen der Investoren bezüglich künfti-
ger Unternehmensleistungen mit ihren eigenen Prognosen in
Übereinstimmung zu bringen.53 Diese Strategie zielt darauf

49 Vgl. Gregory (2021).
50 Vgl. Jiang et al. (2019, p. 148).
51 Vgl. Jiang et al. (2019, p. 128).
52 Vgl. Bochkay et al. (2019, p. 56).
53 Vgl. Pouryousof et al. (2023); Ajinkya und Gift (1984, p. 443).
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ab, Unterschiede im Informationsstand zu reduzieren und die
Glaubwürdigkeit zu stärken, um dadurch die Marktreaktio-
nen optimal zu steuern.54 Die Formulierung der Erzählungen
gewährt den Investoren Einblick in die Erwartungen der Ma-
nager bezüglich künftiger Entwicklungen des Unternehmens.
In der wissenschaftlichen Literatur konnte ein positiver Zu-
sammenhang zwischen einer positiven Ausdrucksweise und
Leistungskennzahlen, wie beispielsweise Gewinnen und Cas-
hflows, festgestellt werden. Eine übermäßig positive Darstel-
lung der Manager in narrativen Offenlegungen wird durch
verschiedene Faktoren limitiert.55 Ein wesentlicher Kosten-
faktor ist dabei der potenzielle Verlust an Glaubwürdigkeit,
die für Investoren von entscheidender Bedeutung ist. Zu-
dem kann Optimismus in finanziellen Offenlegungen als Hin-
weis auf eine hohe Branchenrentabilität interpretiert wer-
den, was potenzielle Wettbewerber dazu ermutigen könnte,
in die Branche einzutreten. Schließlich birgt die Möglichkeit
potenzieller Rechtsstreitigkeiten, die durch übermäßig posi-
tive Angaben in qualitativen Offenlegungen hervorgerufen
werden können, ein bedeutendes Risiko.56

Die Betrachtung der Ausdrucksweise von Unternehmens-
vertretern in Earnings Calls als objektiver Indikator für priva-
te Informationen von Managern über zukünftige Unterneh-
mensleistungen vernachlässigt jedoch die Tatsache, dass Ma-
nager von einer Vielzahl von Anreizen und Vorurteilen beein-
flusst werden können, die die Transparenz der Offenlegung
beeinträchtigen können.57 In der Konsequenz kann es zu ei-
ner irreführenden Wahrnehmung seitens der Anleger kom-
men.58 Der Agency-Theorie zufolge treffen Manager mit In-
siderwissen häufig Entscheidungen, die ihre eigenen Interes-
sen mehr berücksichtigen als die der Aktionäre.59 Opportu-
nistische Manager tendieren demnach dazu, ihre Schwächen
zu verbergen und ihre Erfolge übermäßig hervorzuheben, um
positive Berichterstattung zu maximieren und negative Kon-
sequenzen zu minimieren.60 Eine negative Stimmung unter
Investoren sowie ungünstige Marktreaktionen können Mana-
ger in eine Drucksituation bringen, in der persönliche Fakto-
ren wie Vergütung, Karriereentwicklung und Erhalt des ei-
genen Rufs eine ausschlaggebende Rolle spielen.61 Beispiels-
weise legten Arslan-Ayaydin et al. (2016) dar, dass Manager
mit aktienbasierter Vergütung eine positivere Tonalität in Ge-
winnmitteilungen wählen, um über steigende Kurse ihre Ver-
gütung zu erhöhen.62 Huang et al. (2014) stellten fest, dass
Unternehmen, die im Kontext spezifischer Ereignisse wie bei-
spielsweise der Ausgabe neuer Aktien oder Fusionen eine po-
sitive Wahrnehmung bei Investoren anstreben, dazu tendie-
ren, einen optimistischen Tonfall in der entsprechenden Un-

54 Vgl. Rahman (2023).
55 Vgl. Arslan-Ayaydin et al. (2016, p. 134).
56 Vgl. Rogers et al. (2011, p. 2179).
57 Vgl. Arslan-Ayaydin et al. (2016, pp. 133f).; Beyer et al. (2010, pp. 196f).
58 Vgl. Pouryousof et al. (2023).
59 Vgl. Jensen und Meckling (1976, pp. 308f. and 312f.)
60 Vgl. Rahman (2023); Mather et al. (2021, p. 3); Matsumoto et al. (2011,

p. 230).
61 Vgl. R. Luo und Ye (2023, p. 837).
62 Vgl. Arslan-Ayaydin et al. (2016, p. 133).

ternehmenskommunikation zu verwenden.63 Es besteht also
die Möglichkeit, dass Anleger die in nicht-finanziellen Berich-
ten ausgedrückte Stimmung der Unternehmensführung auf-
greifen, auch wenn diese nicht den tatsächlichen Wertgrund-
lagen des Unternehmens entspricht.64 Eine übermäßig posi-
tive (negative) Berichterstattung des Managements könnte
folglich zu einer spekulativen Überbewertung (Unterbewer-
tung) des Marktes führen.

Darüber hinaus wird von der Verhaltenstheorie angenom-
men, dass eine gewisse Inkonsistenz im Tonfall von Mana-
gern entweder zufällige oder persönliche Ursachen hat.65 Da-
vis et al. (2015) demonstrierten, dass Manager-spezifisch op-
timistische (oder pessimistische) Tendenzen den Sprachstil
der finanziellen Offenlegungen über die aktuelle oder zu-
künftige finanzielle Unternehmensleistung und strategische
Anreize der Manager hinaus beeinflussen.66 Des Weiteren
lässt sich feststellen, dass bestimmte beobachtbare Faktoren,
wie frühe berufliche Erfahrungen und ehrenamtliches Enga-
gement, einen Einfluss auf die Art und Weise haben, wie Ma-
nager kommunizieren. So konnten De Amicis et al. (2021)
und Klevak et al. (2024) geschlechtsspezifische Unterschie-
de im Tonfall nachweisen.67

In einigen Forschungsarbeiten wird folglich die These auf-
gestellt, dass Nuancen im Tonfall der Bekanntgabe von Un-
ternehmensmeldungen lediglich begrenzte, wenn überhaupt
messbare, Auswirkungen auf die langfristige Kursentwick-
lung haben.68 In diesem Zusammenhang wird das in Unter-
nehmensveröffentlichungen zum Ausdruck gebrachte Senti-
ment von mehreren Autoren als „leeres Gerede“ bezeichnet.
Daraus lässt sich die folgende Hypothese ableiten:

H1c: Die initale Marktreaktion auf das Sentiment
in Earnings Calls erfährt über einen längeren Zeit-
raum hinweg eine Korrektur

Vor diesem Hintergrund ist es ebenfalls denkbar, dass
die Präsentation sowie die anschließende Fragerunde un-
terschiedliche Dimensionen des Management-Sentiments
widerspiegeln, die jeweils separat die Marktreaktionen
beeinflussen können.69 Das spezifische Sentiment in dem
spontaneren Q&A-Abschnitt bietet möglicherweise de-
tailliertere und authentischere Einblicke in die wahre
Unternehmenslage als die strategisch vorformulierte Dar-
stellung in der Präsentation. Da Manager im Q&A auf
kritische und unerwartete Fragen reagieren müssen, könn-
ten etwaige Schwächen oder Unsicherheiten deutlicher
werden und die persönliche Haltung sowie der emotionale
Zustand des Managements unmittelbarer reflektiert werden.
Daraus ergeben sich die folgenden zwei Hypothesen:

63 Vgl. Huang et al. (2013, p. 1111).
64 Vgl. Gupta (2019, p. 17); Jiang et al. (2019, p. 127).
65 Vgl. Pouryousof et al. (2023).
66 Vgl. Davis et al. (2014, p. 671).
67 Vgl. Klevak et al. (2024); De Amicis et al. (2021).
68 Vgl. Hennig et al. (2023).
69 Vgl. Brockman et al. (2015, pp. 24f).
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H2a: Das Sentiment der Präsentation und das Sen-
timent im Q&A-Abschnitt hat jeweils einen signifi-
kanten und unabhängigen Einfluss auf die Markt-
reaktion

H2b: Das Sentiment des Q&A-Abschnitts hat einen
stärkeren Einfluss auf die Markreaktion als das
Sentiment der Präsentation.

Neben der Unternehmensführung nehmen auch Ana-
lysten eine bedeutsame Rolle in Earnings Calls ein. Sie
verfügen über einen umfassenderen Zugang zu Informati-
onsquellen als durchschnittliche Investoren und spielen eine
entscheidende Rolle als Vermittler von Unternehmensinfor-
mationen.70 Im Vergleich zu Managern verfügen Analysten
über einen Anreizvorteil, da ihre Interessen in höherem
Maße mit jenen der externen Investoren übereinstimmen.71

Während Manager dazu neigen, Informationen in einem
optimistischen Licht darzustellen, nehmen Analysten eine
kritischere Haltung ein und legen ein stärkeres Augenmerk
auf potenzielle Risiken. Die Ausdrucksweise von Analys-
ten unterliegt jedoch auch bestimmten Einschränkungen.
Unternehmen neigen dazu, überwiegend wohlgesonnene
Analysten einzuladen.72 Zudem lässt sich feststellen, dass
Analysten ihren Kommunikationsstil strategisch einsetzen,
um eine positive Beziehung zur Unternehmensführung zu
etablieren und ihre Informationsgrundlage zu sichern.73 Zur
Untersuchung der Unterschiede zwischen Manager- und
Analysten-Sentiment werden die Hypothesen formuliert:

H2c: Das Sentiment der Manager und Analysten
innerhalb des Q&A-Abschnitts hat jeweils einen
signifikanten und unabhängigen Einfluss auf die
Marktreaktion

H2d: Das Sentiment der Fragen von Analysten hat
einen stärkeren Einfluss auf die Marktreaktion als
das Sentiment der Antworten von Managern inner-
halb des Q&As

2.3 Sentimentextraktion mittels textueller Analysen
Die gewonnenen Erkenntnisse veranschaulichen die

Komplexität der Informationsübermittlung in Unterneh-
mensoffenlegungen und verdeutlichen die Herausforde-
rungen für Investoren, authentische Signale korrekt zu
interpretieren. Vor diesem Hintergrund erweist sich die
Sentimentanalyse als ein entscheidendes Instrument, um
die psychologischen Einflussfaktoren auf die Märkte zu
quantifizieren und zu analysieren.74 Es ist daher von ent-
scheidender Bedeutung, zu verstehen, wie Sentiment am
besten erfasst werden kann. Zur Ermittlung von Sentiment

70 Vgl. Y. Chen et al. (2023).
71 Vgl. Brockman et al. (2015, p. 25).
72 Vgl. R. Luo und Ye (2023, p. 834); Lee (2015, p. 229)
73 Vgl. Milian et al. (2017, pp. 14f.); Brockman et al. (2015, p. 25).
74 Vgl. Zhou (2018, pp. 204–242).

im Kontext finanzieller Analysen werden im Wesentlichen
drei Ansätze verfolgt: die Beobachtung von Marktdaten,
die Durchführung von Umfragen und die Auswertung von
Texten. Kritikpunkte an marktbasierten Ansätzen sind die
begrenzte Datenverfügbarkeit, der vergangenheitsbezogene
Charakter und Endogenitätsprobleme.75 Umfragen bieten
zwar wertvolle Einblicke in den Meinungsbildungsprozess
der Marktteilnehmer, sind jedoch mit einem hohen Auf-
wand bei der Durchführung verbunden. Des Weiteren ist
die Datenverfügbarkeit hinsichtlich des Umfangs und der
Häufigkeit eingeschränkt und die Ergebnisse hängen im
hohem Maße vom Erhebungsdesign ab, wobei die Gefahr
von Antwortverzerrungen besteht.76 Mit Entwicklungen in
der Rechenleistung, der Computerlinguistik und der Verfüg-
barkeit von Daten hat daher die Extraktion von Sentiment
aus Texten an Bedeutung gewonnen. Dies resultierte in
einer verstärkten Untersuchung linguistischer Signale in
der Fachliteratur für Rechnungswesen und Finanzen. Die
textuelle Analyse erlaubt die Extraktion sprachlicher Infor-
mationen, die für herkömmliche Leser oft nicht offensichtlich
sind.77 Dabei geht die textbasierte Sentimentanalyse über
die bloße Inhaltsbewertung hinaus, indem sie darauf abzielt,
die emotionale Haltung oder persönliche Meinung hinter
den Texten zu erfassen und zu quantifizieren. Textuelle Aus-
wertungen schneiden bei der Aktienmarktprognose besser
ab als markt- und umfragebasierte Methoden.78 Dies deutet
darauf hin, dass sie in diesem Bereich bislang unzureichend
beachtet oder berücksichtigt werden.

Die Wechselwirkung zwischen textuellem und marktteil-
nehmerbezogenem Sentiment ist dabei komplex und noch
nicht vollständig erforscht, einschließlich der Art und Wei-
se, wie Adressaten das textuelle Sentiment deuten.79 Zur Un-
tersuchung des Sentiments erfolgt vielfach eine Analyse des
„Tons“ von Texten, wobei dieser sowohl vom Inhalt als auch
von der Wortwahl abhängt.80 Ein positiver Ton kann dem-
nach durch die Hervorhebung positiver Ergebnisse und/o-
der einer positiven Berichterstattung über die Ergebnisse er-
reicht werden. Ein gängiges Verfahren zur Bestimmung des
Tons ist die Ermittlung der Anzahl positiver und negativer
Wörter. Dabei lässt ein überwiegender Anteil positiver Wör-
ter im Vergleich zu negativen auf einen optimistischeren Ton
schließen. Der Begriff des textuellen Sentiments ist jedoch
nicht allein auf die Dimensionen Positivität und Negativität
beschränkt, sondern kann auch auf andere, darüberhinausge-
hende Dimensionen anwendbar sein, wie etwa stark-schwach
und aktiv-passiv.81 Im weiteren Verlauf dieser Untersuchung
wird der Ton eines Textes, gemessen an der relativen Häu-
figkeit positiver und negativer Wörter, als Indikator für das
vorherrschende Sentiment herangezogen.

75 Vgl. Bai et al. (2023).
76 Vgl. Zhou (2018, pp. 248–250).
77 Vgl. Pennebaker et al. (2003, p. 554).
78 Vgl. Zhou (2018, p. 250).
79 Vgl. Kearney und Liu (2014, p. 172).
80 Vgl. Bassyouny et al. (2022); Henry (2008, p. 377).
81 Vgl. Kearney und Liu (2014, p. 172).
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Die Anfänge der Textanalyse in der Finanzforschung de-
monstrieren das Potenzial der Untersuchung von Marktbe-
wegungen unter Einbezug von Sentiment aus verschiedenen
Textquellen. In einer der ersten Anwendungen der Textana-
lyse im Jahr 2004 untersuchten Antweiler und Frank den
Einfluss von Börsenforen auf den Aktienmarkt.82 Sie stellten
fest, dass das Nachrichtenvolumen in Börsenforen in der La-
ge ist, die Volatilität des Marktes vorherzusagen. In Anleh-
nung an den Ton der Nachrichten in diesen Foren konnten
Das und Chen (2007) nachweisen, dass die Entwicklung von
Indexrenditen prognostizierbar ist.83 Im selben Jahr zeigte
Tetlock, dass das in einer Kolumne des Wall Street Journal
ausgedrückte Sentiment die zukünftige Entwicklung der Ak-
tienkurse vorhersagen kann.84 In der Folge wurde in der Lite-
ratur ein breites Spektrum unterschiedlicher Textsorten ana-
lysiert, wie Nachrichtenartikel,85 soziale Medien86 und Un-
ternehmensmitteilungen.87

Insbesondere die Analyse des in Unternehmensveröffent-
lichungen geäußerten Sentiments erweist sich als hilfreich,
um die Bedeutung qualitativer Informationen für die
Bewertung einzelner Unternehmen und deren Kapitalmarkt-
performance besser zu verstehen.88 Obwohl die finanzielle
Berichterstattung oft mit Zahlen in Verbindung gebracht
wird, ist letztlich Sprache das primäre Kommunikations-
medium für die Vermittlung vergangener und zukünftiger
Unternehmensleistungen.89 Die unzureichende Regulierung
der Tonalität in der Finanzberichterstattung eröffnet der
Unternehmensleitung einen größeren Spielraum bei der Her-
vorhebung bestimmter Aspekte der Unternehmensleistung
sowie der Wortwahl zur Beschreibung dieser Leistung.90 Es
besteht die Möglichkeit, dass zwei Unternehmen, deren Fi-
nanzkennzahlen identisch sind, Offenlegungen herausgeben,
die eine sehr unterschiedliche Gesamtbotschaft bezüglich
der Unternehmensleistung vermitteln. Der Großteil qua-
litativer Informationen über Unternehmen ist öffentlich
zugänglich und in Textform verfügbar.91 Im Rahmen der
Untersuchung von Unternehmensmitteilungen wird insbe-
sondere analysiert, wie optimistische und pessimistische
Sprache von Managern in narrativen Berichten eingesetzt
wird, um wesentliche Informationen über ein Unterneh-
men zu kommunizieren.92 Dabei wurden Textanalysen
verschiedener Arten von Unternehmensveröffentlichungen
durchgeführt, darunter Pressemitteilungen,93 Gewinnbe-
kanntgaben94 und Managementkommentare in den Jahres-

82 Vgl. Antweiler und Frank (2004, p. 1292).
83 Vgl. Das und Chen (2007, p. 1386).
84 Vgl. Tetlock (2007, p. 1166).
85 Vgl. Bai et al. (2023, p. 8); Tetlock (2007, p. 1166).
86 Vgl. Agrawal et al. (2018, p. 86); Renault (2017, p. 37).
87 Vgl. Jiang et al. (2019, p. 148); Loughran und McDonald (2011, p. 61).
88 Vgl. Kearney und Liu (2014, p. 173).
89 Vgl. Hales et al. (2011, p. 224).
90 Vgl. Henry und Leone (2016, p. 153).
91 Vgl. Kearney und Liu (2014, p. 181).
92 Vgl. Bassyouny et al. (2022).
93 Vgl. Arslan-Ayaydin et al. (2016, p. 133); Huang et al. (2013, p. 1111).
94 Vgl. DeBoskey et al. (2018, p. 658); Y. Luo und Zhou (2017, p. 454);

Tama-Sweet (2014, p. 276).

und Quartalsberichten.95

Insbesondere im Kontext von Earnings Calls eröffnet die
textuelle Analyse die Möglichkeit, die Einschätzungen und
Bewertungen der Teilnehmer in einer systematischen Wei-
se zu erfassen und zu evaluieren. Computer können in die-
sen schriftlichen Aufzeichnungen Nuancen im Tonfall der Un-
ternehmensleitung identifizieren, die von Analysten mögli-
cherweise übersehen werden.96 Die Anwendung von Com-
puteralgorithmen zur Sentimentanalyse kann demzufolge zu
einer präziseren und umfassenderen Erfassung der kommu-
nizierten Informationen führen. Da es keine gesetzliche Ver-
pflichtung gibt, schriftliche Transkripte von Earnings Calls
bereitzustellen, sind nicht alle Telefonkonferenzen dokumen-
tiert.97 Dennoch werden sie von einer steigenden Anzahl an
Unternehmen oder Drittanbietern transkribiert. Das Fehlen
solcher Dokumente kann insbesondere für Einzel- und nicht-
professionelle Investoren von Nachteil sein.98 Obwohl die
meisten Unternehmen ihre Earnings Calls zeitnah nach Veröf-
fentlichung der Ergebnisse über Webcasts oder Einwahldiens-
te live zugänglich machen, sind die enthaltenden Informatio-
nen oft auch über den Termin hinaus relevant. Da mehrere
Konferenzen gleichzeitig stattfinden können, ist es für Anle-
ger oft schwierig, alle in Echtzeit zu verfolgen. Schriftliche
Transkripte erlauben zudem eine erleichterte Verarbeitung
der Informationen, da sie eine wiederholbare und flexible
Analyse ermöglichen, während die Verarbeitung von Infor-
mationen in Live-Calls in Echtzeit erfolgen muss und stimm-
liche sowie visuelle Ablenkungen zusätzliche kognitive Be-
lastungen mit sich bringen.99 Vor diesem Hintergrund erwei-
sen sich Transkripte als effiziente Alternative, die für zahlrei-
che Anleger einen wesentlichen Bestandteil ihrer Anlagefor-
schung darstellen.

Die Literatur zum Einfluss von Sentiment in Earnings-
Call-Transkripten auf die Kapitalmärkte bietet vielfältige Ein-
blicke in die Dynamik zwischen Unternehmenskommunika-
tion und Marktreaktionen. In einer Studie von Price et al.
(2012) wurde erstmals der Zusammenhang zwischen dem
Sentiment in diesen Telefonkonferenzen und Kapitalmarktre-
aktionen untersucht.100 Die Ergebnisse zeigen, dass das Sen-
timent in Earnings Calls einen signifikanten Einfluss auf ver-
schiedene Finanzmarktgrößen ausübt. Dazu zählen abnor-
male Renditen sowohl während des Gewinnankündigungs-
fensters als auch über einen längeren Zeitraum hinweg so-
wie das Handelsvolumen. Borochin et al. (2017) ergänzten
diese Erkenntnisse, indem sie feststellten, dass pessimisti-
sche Stimmungen während Earnings Calls zu größerer Mark-
tunsicherheit führen als optimistische Stimmungen.101 Ins-
besondere ist der starke Einfluss einer negativen Analysten-
stimmung während des Q&A-Abschnitts hervorzuheben. Dies

95 Vgl. Yan et al. (2023, p. 2); D’Augusta und DeAngelis (2019, p. 133).
96 Vgl. Loughran und McDonald (2016, p. 1188).
97 Vgl. Elliott et al. (2023, pp. 9 und 12).
98 Vgl. Altman (2019).
99 Vgl. Elliott et al. (2023, pp. 9 und 12).
100Vgl. Price et al. (2012, p. 1006).
101Vgl. Borochin et al. (2018, p. 76).
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führen die Autoren darauf zurück, dass Analysten als vertrau-
enswürdigere Informationsquellen gelten als Unternehmens-
vertreter. Fu et al. (2019) stellten fest, dass ein höherer Op-
timismus in Earnings Calls das Risiko eines Aktienkursrück-
gangs signifikant reduzieren kann.102 Auch sie identifizierten
den Q&A-Teil der Calls als besonders informativ, was darauf
hindeutet, dass die Interaktion zwischen Analysten und Ma-
nagern entscheidend für die besonderen Marktreaktionen auf
Earnings Calls ist.

In der wissenschaftlichen Literatur wird vielfach die
Auffassung vertreten, dass das Sentiment der Analysten im
Q&A-Abschnitt von Earnings Calls eine größere Relevanz
besitzt als das der Manager. Brockman et al. (2015) zeigten,
dass Manager in Earnings Calls eine tendenziell optimis-
tischere Haltung als andere Teilnehmer einnehmen.103

Investoren vertrauen in erster Linie dem Ton von Analysten,
die ähnliche Anreize wie sie haben, obwohl Manager über
einen erheblichen Informationsvorteil verfügen. Ergänzend
stellten X. Chen und Tian (2018) fest, dass Analysten Ma-
nager dazu bringen können, ihren anfänglichen Optimismus
aufzugeben, und dass Aktienkurse stärker auf den Ton
der Analysten als auf den der Manager reagieren.104 Im
Gegensatz dazu wiesen Milian et al. (2017) darauf hin,
dass der Ton des gesamten Earnings Calls Aktienrenditen
vorhersagen kann, nicht jedoch der der Analysten.105 Auch
Yang et al. (2023) zeigten, dass die Aussagen der Manager
im Q&A-Teil des Earnings Calls für den Markt bedeutsamer
sind als die der Analysten.106 Diese widersprüchlichen Er-
kenntnisse verdeutlichen, dass der Einfluss von Sentiment in
verschiedenen Segmenten von Earnings Calls auf Investoren
noch nicht vollständig erforscht ist. Die unterschiedlichen
Ergebnisse könnten insbesondere auf Variationen in der
Informationslage der Anleger sowie auf methodische Un-
terschiede in den Studien zurückzuführen sein. Weitere
Forschung ist erforderlich, um diese Diskrepanzen zu klären
und ein umfassenderes Verständnis dafür zu entwickeln,
wie und warum Sentiment in verschiedenen Segmenten
von Earnings Calls unterschiedliche Auswirkungen auf den
Markt hat.

2.4 Lexikonbasierte Textauswertung
Die in der Literaturübersicht dargestellten Beobachtun-

gen verdeutlichen, dass aufgrund der inhärenten Ungenau-
igkeiten dieses Vorhabens die Methodik von zentraler Bedeu-
tung ist, mit der qualitative Stimmungen, Einstellungen und
Emotionen in Texten quantifiziert und in ein Sentimentmaß
umgewandelt werden.107 Während quantitative Forschung
auf etablierten Normen und klar definierten Maßeinheiten
basiert, erfordert die Auswertung von Texten aufgrund der
Mehrdeutigkeit sprachlicher Zeichen eine kontextabhängige

102Vgl. Fu et al. (2019, p. 644).
103Vgl. Brockman et al. (2015, p. 40).
104Vgl. X. Chen und Tian (2018, p. 1348).
105Vgl. Milian et al. (2017, p. 73).
106Vgl. Yang et al. (2022, p. 2177).
107Vgl. Loughran und McDonald (2016, pp. 1189–1191).

Interpretation. In der frühen Kapitalmarktforschung wurden
subjektive Bewertungen des textuellen Tons durch mensch-
liche Codierer vorgenommen.108 Heute werden nahezu aus-
schließlich computergestützte Programme zur Verarbeitung
natürlicher Sprache eingesetzt, um Indikatoren für das Sen-
timent der Offenlegung zu ermitteln. Diese Verfahren las-
sen sich der lexikonbasierten Analyse oder dem maschinellen
Lernen zuordnen.

Der prominenteste Ansatz zur Ermittlung der Stimmung
eines Textes besteht darin, den Text in seine Wörter zu zerle-
gen und diese anschließend mithilfe eines Lexikons zu kate-
gorisieren.109 Für diese lexikonbasierten Textanalysen wur-
den vordefinierte Wörterbücher entwickelt, die Wörtern At-
tribute wie „positiv” oder „negativ” zuweisen. Diese Metho-
dik lässt sich dem sogenannten „Bag of Words“-Ansatz zuord-
nen. Dabei wird die Häufigkeit von Wörtern innerhalb eines
Textdokumentes untersucht, ohne die Reihenfolge und den
unmittelbaren Zusammenhang der Wörter zu berücksichti-
gen. Der lexikonbasierte Ansatz kann demnach Schwierig-
keiten aufweisen, den Kontext und die Mehrdeutigkeit von
Wörtern adäquat zu erfassen.110 Zudem besteht die Möglich-
keit, dass Lexika veraltet sind und Änderungen in der Spra-
che nicht angemessen widerspiegeln.111

Technologische Fortschritte haben in den letzten Jahren
die Möglichkeiten, maschinelles Lernen in der Finanzanalyse
einzusetzen, erheblich erweitert und bieten somit eine wert-
volle Ergänzung zu den traditionellen, lexikonbasierten An-
sätzen.112 Der Begriff des maschinellen Lernens bezeichnet
die Fähigkeit von Computern, aus Daten Muster zu erkennen
und Vorhersagen zu treffen.113 Die Anwendung von Algorith-
men und statistischen Modellen erlaubt die Übertragung der
gewonnenen Erkenntnisse auf andere Daten. Zu den Vortei-
len maschinellen Lernens im Kontext textueller Analysen ge-
hören demnach die Fähigkeit, sich an Veränderungen anzu-
passen sowie eine potenzielle höhere Genauigkeit bei spezifi-
schen Aufgaben. Ein Beispiel für den Einsatz von maschinel-
lem Lernen liefert die Studie von Frankel et al. (2021).114 In
dieser wurden verschiedene Algorithmen, darunter neurona-
le Netze, eingesetzt, um Klassifikationsmodelle zu trainieren,
die in der Lage sind, das Sentiment in Jahresberichten und
Transkripten von Earnings Calls zu erkennen. Die Resulta-
te demonstrieren, dass maschinelle Lernmodelle eine höhe-
re Präzision aufweisen als konventionelle, auf Lexika basie-
rende Ansätze. Die von Renault (2020) durchgeführte Ana-
lyse verdeutlicht jedoch, dass komplexe Algorithmen nicht
zwangsläufig präzisere Ergebnisse liefern als lexikonbasierte
Methoden.115

Vor diesem Hintergrund erweist sich der lexikalische
Ansatz, der im Rahmen der empirischen Untersuchung An-

108Vgl. Henry und Leone (2016, p. 156).
109Vgl. Loughran und McDonald (2016, pp. 1198–1200).
110Vgl. Loughran und McDonald (2016, p. 1226).
111Vgl. Frankel et al. (2021, p. 5516).
112Vgl. Todd et al. (2024, p. 4).
113Vgl. Frankel et al. (2021, pp. 5517f).
114Vgl. Frankel et al. (2021, pp. 5514f).
115Vgl. Renault (2017, p. 31).
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wendung findet, weiterhin als eine bewährte Methode, die
gegenüber maschinellen Lernansätzen eine Reihe von Vortei-
len aufweist. Die Verwendung einer vordefinierten Wortliste
im Rahmen eines lexikonbasierten Ansatzes gewährleistet
eine einfache Implementierung sowie Reproduzierbarkeit
der Forschungsergebnisse.116 Im Gegensatz zu maschinellen
Lernverfahren benötigen lexikalische Analysen keine um-
fangreichen Trainingsdaten und ermöglichen eine schnelle
Implementierung. Nach Festlegung des zugrunde liegen-
den Wörterbuchs sind die Ergebnisse objektiv und robust
gegen Überanpassung. Maschinelle Lernverfahren werden
häufig als Blackbox wahrgenommen, während der lexikon-
basierte Ansatz eine transparente und nachvollziehbare
Analyse der Ergebnisse ermöglicht. Das Verfahren eignet
sich insbesondere für die Analyse großer Datenmengen,
da die computergestützte Häufigkeitszählung der Wörter
vergleichsweise geringe Rechenressourcen erfordert. Lexika,
die gezielt auf die Eigenschaften des vorliegenden Textes
abgestimmt sind, liefern bei der Sentiment-Extraktion Er-
gebnisse, die häufig mit denen differenzierterer Instrumente
wie maschinellen Lernens vergleichbar sind.117 Die Auswahl
der Wortliste, die als Grundlage für die Klassifizierung von
Wörtern dient, erweist sich bei einem lexikonbasierten
Ansatz als kritischer Faktor.118 Zur Prüfung der Effekte des
ausgewählten Lexikons auf das ermittelte Sentiment wird
folgende Hypothese aufgestellt:

H3a: Der Zusammenhang zwischen Sentiment in
Earnings Calls und der Marktreaktion variiert je
nach dem verwendeten Sentiment-Lexikon

Zu Beginn der textbasierten Analysen in den Bereichen
Rechnungswesen und Finanzen wurde auf allgemeine Wort-
listen wie das Harvard-GI-Lexikon zurückgegriffen, da dieses
früh verfügbar war und zu diesem Zeitpunkt noch keine spe-
zielleren Listen für diese Bereiche existierten.119 Stone und
Hunt entwickelten im Jahr 1961 das Lexikon für das General
Inquirer System.120 Dieses computergestützte Analysewerk-
zeug verwendet vordefinierte Wortlisten, um psychologische
und soziale Phänomene in Texten zu erfassen und zu quanti-
fizieren. Das Harvard-GI-Lexikon enthält 2.005 negative und
1.637 positive Wörter, wobei auch verschiedene Wortformen
berücksichtigt werden.121

Die Anwendung generischer Lexika zur Erfassung finan-
ziellen Sentiments kann zu Ungenauigkeiten führen, da sie
nicht speziell für den Kontext der Finanzwirtschaft entwi-
ckelt wurden.122 Um die spezifischen Nuancen des Finanz-
wesens angemessen erfassen zu können, ist es erforderlich,
die Wörterbücher kontextspezifisch anzupassen oder zu er-
weitern. Loughran und McDonald (2011) berichteten, dass

116Vgl. Frankel et al. (2021, pp. 5516f).; Loughran und McDonald (2016,
p. 1200).

117Vgl. Renault (2017, p. 37); Henry und Leone (2016, p. 174).
118Vgl. Loughran und McDonald (2011, p. 36).
119Vgl. Loughran und McDonald (2016, p. 1201).
120Vgl. Stone und Hunt (1963, pp. 241f).
121Vgl. Bassyouny et al. (2022); Loughran und McDonald (2016, p. 1201).
122Vgl. Loughran und McDonald (2016, p. 1226).

nahezu 75 % der als Harvard-GI-negativ klassifizierten Wör-
ter in Finanzdokumenten keine negative Bedeutung aufwei-
sen.123 So wird beispielsweise das Wort „beat” (schlagen) im
GI-Wörterbuch als negativ eingestuft, obwohl es in Gewinn-
mitteilungen häufig verwendet wird, um das Übertreffen von
Erwartungen zu beschreiben.124 Auch im Hinblick auf die
Analyse von Earnings Calls hat sich die Verwendung kon-
textspezifischer Wörterbücher als überlegen erwiesen.125 In
ihrer Studie aus dem Jahr 2012 konnten Price et al. nach-
weisen, dass das finanzspezifische Henry-Wörterbuch im Ver-
gleich zum generischen Harvard-GI eine präzisere Methode
zur Ermittlung eines Tons aus Earnings Calls darstellt, der
Rückschlüsse auf Aktienrenditen zulässt.126 Auch Davis et
al. (2015) wiesen darauf hin, dass die kontextspezifischen
Henry- und LM-Wörterbücher ein generisches Lexikon bei der
Bestimmung des Tons in Earnings Calls übertreffen.127

Die erste speziell für finanzielle Texte entwickelte
Wortliste wurde im Jahr 2008 von Henry erstellt.128 Sie
basiert auf der Analyse von Gewinnmitteilungen der
Telekommunikations- und Computerdienstleistungsbranche
der Jahre 1998 bis 2002. Im Vergleich zu generischen
Wörterbüchern wie GI umfasst das Henry-Lexikon nur eine
begrenzte Anzahl an Wörtern, nämlich 105 positive und 85
negative.129 In der Konsequenz findet eine Vielzahl von im
Bereich der Geschäftskommunikation häufig verwendeten
Wörtern keine Berücksichtigung, was eine Beeinträchtigung
der Erfassung der für Finanztexte relevanten Attribute
und Töne zur Folge haben könnte. Um Sentiment in Ge-
schäftsberichten und Finanzdokumenten besser bewerten
zu können, erstellten Loughran und McDonald daher das
LM-Wörterbuch.130 Das Lexikon umfasst die Kategorien
negativ, positiv, unsicher, streitlustig, stark modal und
schwach modal. Die Zuordnung der Wörter erfolgte durch
die Analyse von US-Jahresberichten aus den Jahren 1994
bis 2008, mit dem Ziel, eine umfassende Liste von Wörtern
zu erstellen, die nicht gezielt von Unternehmen vermieden
werden können. Das LM-Lexikon wird in einem zweijähri-
gen Rhythmus aktualisiert und umfasst zum Zeitpunkt der
Erstellung dieser Arbeit 2.355 negative und 354 positive
Wörter. Im Vergleich zu anderen, in der Rechnungswesen-
und Finanzliteratur verbreiteten Wortwörterbüchern weist
es demnach zwei wesentliche Vorteile auf: Einerseits wurde
es speziell für die Finanzkommunikation erstellt und basiert
auf der wahrscheinlichsten Interpretation eines Wortes im
Geschäftskontext, andererseits zeichnet es sich durch eine
breite Abdeckung von Wörtern aus. Daher wird die folgende
Hypothese getestet:

123Vgl. Loughran und McDonald (2011, p. 49).
124Vgl. Henry und Leone (2016, p. 157).
125Vgl. Todd et al. (2024, p. 4).
126Vgl. Price et al. (2012, p. 1006).
127Vgl. Davis et al. (2014, p. 657).
128Vgl. Henry (2008, p. 384).
129Vgl. Loughran und McDonald (2016, p. 1201).
130Vgl. Loughran und McDonald (2016, p. 1204).
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H3b: Das Sentiment in Earnings Calls, das mit
dem LM-Lexikon ermittelt wird, zeigt einen ausge-
prägteren Zusammenhang zur Marktreaktion als
das Sentiment, das mit den Lexika von Henry oder
Harvard GI ermittelt wird

3 Methodik zur Analyse von Earnings Calls und Markt-
reaktionen

3.1 Datenquellen und Beschreibung der Stichprobe
Im Rahmen der empirischen Untersuchung werden

Earnings Calls von Unternehmen aus dem S&P Composite
1500 Index betrachtet, der sowohl Unternehmen des S&P
500 als auch mittelgroße und kleinere Unternehmen des
S&P MidCap 400 und S&P SmallCap 600 umfasst.131 Der
Index beinhaltet insgesamt 1.506 Aktien, darunter sechs
Unternehmen mit jeweils zwei Aktienklassen, und reprä-
sentiert damit rund 90 % der Marktkapitalisierung des
US-amerikanischen Aktienmarktes. Aufgrund dieser breiten
Abdeckung kann er als maßgeblicher Indikator für den ame-
rikanischen Aktienmarkt angesehen werden. Die Analyse
von Unternehmen des S&P Composite 1500 ermöglicht die
Untersuchung der unterschiedlichen Marktreaktionen auf
Earnings Calls einer breiteren Vielfalt von Unternehmen.

Die Transkripte der Earnings Calls sowie alle weiteren
Daten werden von LSEG Workspace bezogen. Um eine
diversifizierte Stichprobe mit unterschiedlichen Rendite-
Risiko-Profilen zu erhalten, werden für alle Unternehmen des
S&P Composite 1500 Quartile für das Buchwert-zu-Markt-
Verhältnis (BM-Verhältnis) und die Marktkapitalisierung
gebildet. Die Marktkapitalisierung ermöglicht die Berück-
sichtigung von Unternehmen unterschiedlicher Größe,
während das BM-Verhältnis auf mögliche Wachstumser-
wartungen oder Unterbewertungen hinweisen kann. Durch
die Einteilung in Quartile entstehen 16 spezifische Port-
folios, die Kombinationen aus Unternehmensgröße und
Bewertungsverhältnis darstellen und eine breite Bandbreite
von Unternehmen repräsentieren. Aus diesen wird eine
Zufallsstichprobe von jeweils 15 Unternehmen gezogen.
Das Portfolio 1.1, das die Unternehmen mit der niedrigsten
Marktkapitalisierung und dem niedrigsten BM-Verhältnis im
S&P Composite 1500 umfasst, beinhaltet jedoch lediglich
zwölf Unternehmen. Daher umfasst die Gesamtstichpro-
be 237 anstelle der ursprünglich angenommenen 240
Unternehmen.

Der Betrachtungszeitraum erstreckt sich vom 01.01.2019
bis zum 15.03.2024. In diesem Zeitraum veröffentlichten die
meisten Unternehmen ihre Earnings Calls für die Geschäfts-
jahre 2019 bis 2023. Da von einem Unternehmen der Stich-
probe keine Earnings-Call-Transkripte vorliegen, können nur
236 Unternehmen berücksichtigt werden. Im betrachteten
Zeitraum hat jedes Unternehmen durchschnittlich 20,42 Ear-
nings Calls durchgeführt, was etwa fünf Berichtsjahren ent-
spricht und zu einer Gesamtzahl von 4.820 analysierten Ear-
nings Calls führt. Durchschnittlich vergingen zwischen Ende

131Vgl. S&P Global (2024).

des jeweiligen Quartals und der Durchführung der Earnings
Calls 34 Tage.

Die Datenverarbeitung erfolgt unter Zuhilfenahme der
Statistiksoftware R sowie der darin integrierten Pakete. In ei-
nem ersten Schritt werden die Transkripte der Earnings Calls
eingelesen und aufbereitet. Dabei steht die Schaffung einer
einheitlichen und strukturierten Datenbasis für die nachfol-
gende Analyse im Vordergrund. Die Identifikation von Un-
ternehmensnamen, Datum und Quartal erfolgt mittels spe-
zifischer Mustererkennungstechniken unter Verwendung der
Funktion „str_extract“ aus dem R-Paket „stringr“. Nach der
Extraktion der relevanten Informationen werden verschiede-
ne Datenbereinigungsprozesse durchgeführt. In diesem Zu-
sammenhang werden unterschiedliche Bezeichnungen des-
selben Unternehmens in den Transkripten der verschiedenen
Quartale vereinheitlicht, um eine konsistente Analyse und
Kompatibilität mit anderen Daten zu gewährleisten. Darüber
hinaus werden die Definitionen sowie der Disclaimer am En-
de der Transkripte entfernt, da diese keinen Inhalt der ur-
sprünglichen Telefonkonferenz wiedergeben.

Im Anschluss wird neben der Betrachtung des gesam-
ten Earnings Calls eine Aufteilung der Transkripte in ver-
schiedene Teile vorgenommen, um eine differenzierte Analy-
se des Sentiments und seiner Auswirkungen auf die Kursre-
aktionen zu ermöglichen. In einem ersten Schritt erfolgt eine
Trennung der beiden Hauptkomponenten des Calls. Hierbei
handelt es sich zum einen um die vorbereitete Präsentation
und zum anderen um den anschließenden, eher spontanen
Q&A-Abschnitt. Der Q&A-Abschnitt wird, wie nachfolgend
beschrieben, weiter in Äußerungen von Unternehmensver-
tretern und Analysten untergliedert: Zu Beginn jedes Tran-
skripts werden alle Teilnehmer mit ihren jeweiligen Funktio-
nen aufgelistet, wobei den Äußerungen der Name des Spre-
chers vorangestellt ist. Um eine einheitliche Analyse zu ge-
währleisten, werden die Teilnehmer in zwei Kategorien ein-
geteilt: Unternehmensvertreter und sonstige Teilnehmer, wie
Analysten. Im Rahmen der Datenaufbereitung werden die
Namen im gesamten Transkript durch spezifische Platzhal-
ter ersetzt, die den jeweiligen Teilnehmertyp kennzeichnen.
Anschließend wird vor jedem dieser Platzhalter ein einheit-
liches Trennzeichen eingefügt, sodass die Textabschnitte ef-
fizient mithilfe der „strsplit“-Funktion segmentiert und den
Funktionen der Sprecher (Manager oder Analysten) zugeord-
net werden können.

Die textuelle Analyse von Earnings-Call-Transkripten
erfordert eine einheitliche Struktur, um die automatische
Verarbeitung, Extraktion und Zuordnung von Informatio-
nen, insbesondere in Bezug auf verschiedene Bestandteile
und Personen, zu erleichtern. Von den ursprünglich 4.820
betrachteten Calls können ca. 6 % (inklusive aller Calls
zweier Unternehmen) aufgrund struktureller Abweichungen
nicht für die weitere Analyse verwendet werden. Nach
Ausschluss der fehlerhaften Transkripte verbleiben 4.548
Earnings-Call-Transkripte, die eine konsistente und valide
Datenbasis für die weiterführende Analyse bieten.
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3.2 Sentimentermittlung in Earnings Calls
Vor der Analyse des in den Trankskripten vermittelten

Sentiments ist eine Bereinigung und Vorbereitung der Texte
erforderlich. In Anlehnung an die Arbeit von Allee und De-
angelis (2015) erfolgt in der vorliegenden Arbeit eine spe-
zifische Anpassung der Textabschnitte für die Analyse von
Earnings Calls.132 In diesem Zusammenhang wird das Wort
„Question” entfernt, da es in Telefonkonferenzen häufig da-
zu verwendet wird, Bezug auf die Fragen der Analysten zu
nehmen. Des Weiteren wird das Wort „good” nicht zwangs-
läufig als positiv kategorisiert, insbesondere wenn es in Be-
grüßungsformeln wie „good morning” verwendet wird, die
eher konventionellen Höflichkeitsfloskeln eines Dialogs ent-
sprechen. Ebenso wird auch der Ausdruck „Thank you“ aus-
geschlossen, der in vielen Fällen dazu dient, sich für die Be-
antwortung einer Frage zu bedanken.

In einem nächsten Schritt werden Vereinfachungs-
operationen an den Textabschnitten durchgeführt, die
darauf abzielen, das Datenvolumen und die Komplexität
zu reduzieren, ohne dabei die Informationsdichte zu beein-
trächtigen.133 Eine Möglichkeit, einen Text zu vereinfachen,
besteht darin, Stoppwörter wie Präpositionen, Artikel, Pro-
nomen und Konjunktionen zu eliminieren.134 Im Gegensatz
zu den „lexikalischen Wörtern” (Substantive, Adjektive,
Verben) enthalten diese nur wenig Information, machen
jedoch etwa 20–30 % der Wörter eines Standardtextes aus.
Die Umsetzung erfolgt in R mittels der Pakete „NLP“ und
„tm“. In einem weiteren Schritt werden die zur Zuweisung
der Textabschnitte zu Teilnehmerrollen verwendeten Platz-
halter sowie Zahlen, Sonderzeichen und Interpunktionen
entfernt. Im Anschluss erfolgt die Umwandlung aller Wörter
in Kleinschreibung.

Im Rahmen einer lexikonbasierten Analyse stellt die Lem-
matisierung einen weiteren wesentlichen Schritt dar.135 Da-
bei werden Wörter auf ihren jeweiligen Wortstamm zurück-
geführt. Dies ist insbesondere von Bedeutung, um sicherzu-
stellen, dass alle relevanten Wörter durch das Lexikon erfasst
werden, da vordefinierte Lexika häufig lediglich die Grund-
form der Wörter enthalten. Im Vergleich zum Stemming, bei
dem das Präfix und das Suffix der Wörter entfernt werden,
stellt die Lemmatisierung ein komplexeres und zeitintensi-
veres Verfahren dar. Sie zeichnet sich jedoch durch eine höhe-
re Präzision sowie geringere Fehleranfälligkeit aus. Ein Bei-
spiel für die Auswirkungen unterschiedlicher Verfahren ist
die Rückführung des Wortes „better“ durch Stemming auf
den Wortstamm „bett“. Im Gegensatz dazu identifiziert die
Lemmatisierung „good“ als Wortstamm. Die Funktion „lem-
matize_strings“ des Pakets „textstem“ automatisiert die Lem-
matisierung der Wörter in R. In Tabelle 1 wird exemplarisch
die Bereinigung und Lemmatisierung eines Abschnitts aus ei-
nem Earnings Call dargestellt, in welchem ein Manager auf
die Frage eines Analysten antwortet.

132Vgl. Allee und Deangelis (2015, p. 10).
133Vgl. Tuffery (2023, p. 14).
134Vgl. Tuffery (2023, pp. 130f).
135Vgl. Tuffery (2023, pp. 124–126).

Tabelle 1: Bereinigen und lemmatisieren der Textabschnitte

Originaler Earnings Call
Abschnitt

Bereinigter
und lem-
matisierter
Abschnitt

Yes. We have restructured to
some extent, inside the orga-
nization to focus much mo-
re on customer segments, en-
terprise, commercial and hy-
perscaler and putting speciali-
zed teams focused on driving
business process to fit those
3 models in a very coordina-
ted way across the company.
And based on that, we’ve mo-
ved people and moved roles to
different areas. And that al-
so meant that there were so-
me roles that were being eli-
minated, and that’s what re-
ally caused the restructuring.
And no, we don’t – I mean,
that was limited really to the
reorganization that we put in
place.136

yes restructure
extent inside
organization
focus much
customer seg-
ment enterprise
commercial
hyperscaler put
specialize team
focus drive
business pro-
cess fit model
coordinate way
across compa-
ny base move
people move
role different
area also mean
role eliminate
really cause re-
structure mean
limit really
reorganization
put place

Im Anschluss erfolgt die Ermittlung der Anzahl positiver
und negativer Wörter für jeden Textabschnitt unter Zuhilfe-
nahme der Lexika Harvard-GI (GI), Henry (HE) sowie Lou-
ghran und McDonald (LM). Dazu wird ein Abgleich zu den
Positiv-/Negativ-Listen aus den drei verschiedenen Wörter-
büchern mit der Funktion „str_count“ aus dem Paket „stringr“
durchgeführt. Die in Tabelle 2 dargestellten Ergebnisse zei-
gen die Anzahl positiver (+) und negativer (-) Wörter je Wör-
terbuch, ermittelt aus dem exemplarischen Ausschnitt eines
Earnings Calls.

136Giancarlo (2024).
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Tabelle 2: Quantifizierung der in den Textabschnitten enthaltenden Stimmung

Bereinigter und lemmatisierter Abschnitt GI + GI − HE + HE − LM + LM −
yes restructure extent inside organization focus much customer segment
enterprise commercial hyperscaler put specialize team focus drive busi-
ness process fit model coordinate way across company base move people
move role different area also mean role eliminate really cause restruc-
ture mean limit really reorganization put place

9 9 1 0 0 2

In einem weiteren Schritt erfolgt die Transformation der
Anzahl positiver (Nposi t iv) und negativer (Nnegativ) Wörter je
Earnings Call eines Unternehmens i zu dem Zeitpunkt t und
Lexikon l in ein relatives Maß für das Sentiment:

Sentiment i,t,l =
Nposi t iv,i,t,l − Nnegativ,i,t,l

Nposi t iv,i,t,l + Nnegativ,i,t,l
. (1)

Die verwendete Maßeinheit für die Sentiment-Messung
ist auf das Intervall [−1, 1] beschränkt. Der Wert −1 steht
dabei für eine pessimistische und der Wert 1 für eine optimis-
tische Sprache. Da die automatische Trennung verschiedener
Teile des Earnings Calls (etwa in Präsentation und Q&A) mit-
unter zu Ungenauigkeiten führt, werden Textabschnitte, die
eine Mindest- oder Höchstanzahl an Wörtern nicht erfüllen,
bei der Ermittlung des Sentiments nicht berücksichtigt.

3.3 Ereignisstudie zur Untersuchung der Marktreaktio-
nen

Die Frequenz, in der Unternehmen Berichte veröffent-
lichen – typischerweise in Quartal- oder Jahresschritten
– begrenzt die Eignung von aus Unternehmensveröffent-
lichungen ermitteltem Sentiment als Input für Zeitrei-
henmodelle.137 Dennoch eignen sich diese Daten für
Querschnittsanalysen und Ereignisstudien, in denen die
Auswirkungen der Stimmung auf die Kapitalmarktreaktion
rund um Unternehmensveröffentlichungen untersucht wer-
den können. Die Ereignisstudien-Methodik, wie sie heute
in der akademischen Forschung Anwendung findet, wurde
erstmals 1969 von Fama et al. als Instrument zur Ermittlung
ereignisinduzierter Renditen eingeführt.138 Sie erlaubt die
Quantifizierung des Einflusses eines Ereignisses auf die
Rendite einer Aktie innerhalb eines definierten Zeitraums,
dem sogenannten „Ereignisfenster“. Folglich kann mit
ihrer Hilfe die Marktbewertung des Informationsgehalts
von Offenlegungen sowie der allgemeinen Qualität der
Finanzberichterstattung erfasst und analysiert werden.139

Ereignisstudien basieren auf der Prämisse einer mittel-
starken Markteffizienz, bei der Investoren auf die Veröffent-
lichung oder das Bekanntwerden neuer Informationen (das

137Vgl. Kearney und Liu (2014, p. 174).
138Vgl. Holler (2016, p. 11).
139Vgl. Henry (2008, p. 283).

Ereignis) reagieren.140 Eine durch ein Ereignis ausgelöste Än-
derung des Aktienkurses erfolgt, wenn die zugrunde liegen-
de Information einen positiven oder negativen Informations-
wert besitzt und für die Marktteilnehmer neu und unerwar-
tet ist.141 Im Vergleich zu älteren Methoden berücksichtigt
die moderne Ereignisstudien-Methodik nicht einen Vorher-
Nachher-Kursvergleich, sondern die hypothetische Kursent-
wicklung des Unternehmens, falls das Ereignis nicht eingetre-
ten wäre.142 Die Differenz zwischen der beobachteten Kurs-
veränderung Ri,t und der hypothetisch erwarteten Rendite
E(Ri,t) wird als abnormale Rendite ARi,t bezeichnet und dient
als Indikator für die Kapitalmarktbewertung eines Ereignis-
ses:

ARi,t = Ri,t − E(Ri,t). (2)

In der wissenschaftlichen Literatur finden sich zahl-
reiche Methoden zur Bestimmung der erwarteten Rendite
E(Ri,t).143 Die resultierenden Referenzrenditen können
dabei erheblich variieren. Das von Sharpe (1963) auf Basis
der Markowitz-Portfolio-Theorie entwickelte Marktmodell
stellt eine Variante des Einfaktormodells dar und gilt als
nahezu universell einsetzbares Instrument zur Bestimmung
erwarteter Renditen in kurzfristigen Eventstudien.144 Dieses
Modell erweist sich insbesondere dann als geeignet, wenn
das untersuchte Ereignis, wie auch Earnings Calls, in erster
Linie unternehmensspezifisch ist und keine wesentlichen
Auswirkungen auf den Gesamtmarkt oder systematische
Risiken aufweist.145 Die Marktrendite Rm,t stellt dabei die
wesentliche Einflussgröße auf die Rendite des untersuchten
Wertpapiers dar.146 Im Rahmen dieser Arbeit wird die
Rendite des S&P Composite 1500 als relevante Marktrendite
Rm,t definiert. Die Formel zur Bestimmung der erwarteten
Rendite lautet:

E(Ri,t) = bαi + bβi ∗ Rm,t , (3)

140Vgl. Gehrke (2022, p. 279).
141Vgl. Holler (2016, p. 23).
142Vgl. Gerpott (2009, p. 206).
143Vgl. Gehrke (2022, p. 279).
144Vgl. Henry und Leone (2016, p. 277); Holler (2016, pp. 82f).
145Vgl. Müller (2023).
146Vgl. Gehrke (2022, p. 280).
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wobei die Koeffizienten bαi und bβi eines Unternehmens i
für jeden Zeitpunkt t durch eine lineare Regression aus his-
torischen Unternehmens- und Marktrenditen ermittelt wer-
den. Um eine Verzerrung durch das Ereignis selbst zu ver-
meiden, muss die Schätzung für die Regression des Markmo-
dells dabei außerhalb des Ereigniszeitraums liegen. In der
vorliegenden Untersuchung wird die Schätzperiode von 202
bis 2 Handelstage vor dem Earnings Call für die Schätzung
der normalen Renditen herangezogen. Die Spanne von 200
Handelstagen entspricht hierbei der gängigen Praxis in der
Ereignisstudienliteratur.147

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit werden logarithmier-
te Renditen berücksichtigt. Diese werden gemäß der Formel:

Ri,t = ln

�

Schlusskursi,t

Schlusskursi,t−1

�

(4)

berechnet, wobei Schlusskursi,t den Schlusskurs der Ak-
tie am Tag t und Schlusskursi,t−1 den einen Handelstag zuvor
darstellt. Diese Methode bietet im Vergleich zu diskreten Ren-
diten mehrere Vorteile: Logarithmierte Renditen sind mathe-
matisch einfacher zu handhaben, zeigen bessere statistische
Eigenschaften und neigen stärker zur Annäherung an eine
Normalverteilung.148 Aufgrund dieser Vorteile wird auch für
Eventstudien häufig die Verwendung logarithmierter Rendi-
ten empfohlen.

Die kumulierte abnormale Rendite (CAR) bezeichnet die
aufsummierte abnormale Rendite ARi,t eines Unternehmens i
innerhalb eines definierten Ereignisfensters.149 Die allgemei-
ne Formel lautet:

CAR (t1, t2)i =
t2
∑

t=t1

ARi,t , (5)

wobei t=0 der Tag des Earnings Calls ist, t1 die untere
Grenze und t2 die obere Grenze des Ereignisfensters bezeich-
net. Für die vorliegende Untersuchung wird mit CAR(-1,1)
das initiale Ereignisfenster auf drei Tage um den Termin des
Calls herum festgelegt. In Anlehnung an frühere Erkenntnis-
se, denen zufolge der Markt am Tag t-1 signifikant auf Unter-
nehmensveröffentlichungen reagiert, beginnt das Ereignis-
fenster am Tag vor dem Call.150 Die Verwendung eines drei-
tägigen Ereignisfensters bis einen Tag nach der Telefonkonfe-
renz ist konsistent mit früheren Studien zur initialen Marktre-
aktion auf Informationen in Earnings Calls.151 Das Ereignis-
fenster umfasst anstelle von Kalendertagen Börsentage. Dies
dient der Gewährleistung einer einheitlichen Definition des
Zeitraums, innerhalb dessen der Kapitalmarkt in der Lage ist,
neue Informationen zu verarbeiten.152

147Vgl. Holler (2016, pp. 38f).
148Vgl. Gehrke (2022, p. 279); Holler (2016, p. 80).
149Vgl. Gehrke (2022, pp. 283f).
150Vgl. Henry (2008, p. 358).
151Vgl. Davis et al. (2014, p. 669); Price et al. (2012, p. 998).
152Vgl. Gerpott (2009, p. 214).

Des Weiteren wird neben dem initialen Reaktionsfenster
auch die nachfolgende Driftperiode in die Betrachtung ein-
bezogen. Ball und Brown (1968) zeigten, dass die CAR nach
Gewinnankündigungen bei als „gut“ klassifizierten Nach-
richten im Zeitverlauf weiter ansteigen, während sie bei als
„schlecht“ bewerteten Nachrichten weiter sinken.153 Dieses
Phänomen wird als Drift nach der Gewinnankündigung
(Post-Earnings Announcement Drift, PEAD) bezeichnet. Die
Resultate langfristiger Ereignisstudien legen die Vermutung
nahe, dass die anfänglichen Marktreaktionen veröffentlichte
Unternehmensinformationen nicht vollständig widerspie-
geln.154 Die Driftperiode auf den Kapitalmärkten ist der
Zeitraum nach einer Ereignisankündigung, in dem Kursbe-
wegungen weiter anhalten oder sich gegenläufig entwickeln
können. Während die Märkte anfänglich schnell auf neue
Informationen reagieren, verändern sich in der anschließen-
den Driftperiode die Auswirkungen des Ereignisses durch
fortlaufende Informationsverarbeitung und Marktpsycho-
logie. Diese Phase ist entscheidend, um die Effektivität
der Informationsverarbeitung durch den Markt sowie die
zeitliche Entwicklung der Einschätzungen der Investoren
zu verstehen. Zu diesem Zweck werden in dieser Arbeit
die kumulierten abnormalen Renditen CAR(2,42) zwischen
dem zweiten und 42. Handelstag nach den Earnings Calls
analysiert.

3.4 Einflussfaktoren auf Aktienrenditen während Ear-
nings Calls

Für vier Unternehmen in der Stichprobe konnten keine
Kontrollvariablen ermittelt werden, sodass insgesamt 230
Unternehmen für die weitere Analyse verbleiben. Des Wei-
teren liegen teilweise für die verbleibenden Unternehmen
keine Rendite- oder Kontrolldaten in Bezug auf einzelne
Earnings Calls vor, sodass die weitere Analyse auf 4.190
Beobachtungen basiert.

Die grundlegende Struktur dieser Untersuchung basiert
auf einer Regressionsanalyse, bei der CAR um die Zeit des
Earnings Calls als abhängige Variable definiert werden. Die
zentrale unabhängige Variable ist das mit dem Lexikon l er-
mittelte Sentiment i,q,l in dem Earnings Call von Unterneh-
men i zum Quartal q:

CAR(t1, t2)i,q =α+ β ∗ Sentiment i,q,l +
∑

Cont rolsi,q

+δi +λq + ϵi,q.
(6)

Zur Evaluierung der Reaktion von Investoren hinsichtlich
des Tons eines Konferenzgesprächs erfolgt eine Schätzung
von Panelregressionen mit festen Effekten für Unternehmen
δi und Quartale λq. Des Weiteren wird der Ansatz der robus-
ten Standardfehler nach White verfolgt, um potenzielle He-
teroskedastizität in den Daten adäquat zu berücksichtigen.

153Vgl. Ball und Brown (1968, p. 170).
154Vgl. H. K. Baker und Nofsinger (2010, p. 338).
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Auf die Berücksichtigung robuster Standardfehler für Auto-
korrelation wird verzichtet, da der Wooldridge-Test keinen
Hinweis auf serielle Korrelation in den Residuen liefert.

Der Vektor
∑

Cont rolsi,q stellt eine Sammlung von
Variablen auf Unternehmensebene zum Ende des jeweiligen
Quartals q dar, auf das sich der Earnings Call bezieht. Durch
die Aufnahme von Kontrollvariablen wird die Wahrschein-
lichkeit verringert, dass die auf Wörterbüchern basierenden
Sentiment-Maße Informationen erfassen, die mit anderen
beobachtbaren Unternehmensmerkmalen am Datum der Te-
lefonkonferenz zusammenhängen. Die Gewinnüberraschung
bezeichnet die Differenz zwischen dem ausgewiesenen
Gewinn eines Unternehmens und den Erwartungen des
Marktes.155 Sie stellt einen der maßgeblichen Einflussfakto-
ren bei der Bekanntgabe von Unternehmensergebnissen dar.
Im Rahmen der vorliegenden Arbeit erfolgt die Ermittlung
der Gewinnüberraschung mittels einer saisonalen Messung.
Die Gewinnüberraschung eines Unternehmens i im Quartal
q lässt sich demnach wie folgt berechnen:

SURP i,q =
(EPS i,q − EPS i,q−4)

Schlusskursi,q−4
, (7)

wobei EPS i,q den Gewinn je Aktie des aktuellen Quar-
tals, EPS i,q−4 den Gewinn je Aktie des entsprechenden
Vorjahresquartals und Schlusskursi,q−4 den Schlusskurs der
Aktie zum Ende des betreffenden Quartals bezeichnet. Diese
Vorgehensweise wird gegenüber einer auf Analystenprogno-
sen basierenden Ermittlung bevorzugt, da der Gewinn im
gleichen Quartal des Vorjahres aus der Perspektive des Ma-
nagements eine bedeutsamere Benchmark darstellt als die
durchschnittlichen Schätzungen der Analysten und letztere
in der Regel Gewinne prognostizieren, die nicht im Ein-
klang mit standardisierten Rechnungslegungsgrundsätzen
stehen.156 Die Verwendung einer saisonalen Messung der
Gewinnüberraschung steht darüber hinaus im Einklang mit
anderen Studien, die das Sentiment in Earnings Calls analy-
sieren, und ermöglicht eine konsistente Vergleichbarkeit der
Ergebnisse.157

SIZE bezieht sich auf die Unternehmensgröße, die an-
hand der logarithmierten Marktkapitalisierung in Millionen
US-Dollar gemessen wird. Mit steigender Unternehmens-
größe nimmt die Menge an verfügbaren Informationen zu,
wobei gleichzeitig eine potenziell stärkere regulatorische
und öffentliche Kontrolle besteht.158 Das BM-Verhältnis
(BM) misst das Verhältnis des Buchwerts des Eigenkapi-
tals zu der Marktkapitalisierung eines Unternehmens. Ein
höheres Verhältnis deutet auf eine Unterbewertung des
Unternehmens hin, während ein niedrigeres Verhältnis auf
ein wachstumsorientiertes Unternehmen hinweist.159 Mit

155Vgl. Price et al. (2012, p. 998).
156Vgl. Price et al. (2012, p. 998).
157Vgl. Milian et al. (2017, p. 70); Blau et al. (2015, p. 208); Brockman et al.

(2015, p. 26); Price et al. (2012, p. 998).
158Vgl. Bochkay et al. (2019, p. 49).
159Vgl. Price et al. (2012, p. 999).

dem Return on Assets (ROA) lässt sich die Effektivität eines
Unternehmens bei der Nutzung seiner Vermögenswerte zur
Gewinnmaximierung beurteilen, was besonders bei nicht
profitablen Unternehmen von Bedeutung ist. Ermittelt wird
er durch Division des Nettogewinns durch die Gesamtsumme
der Aktiva und anschließende Multiplikation des Ergebnisses
mit 100. Die Kennzahl LEVERAGE gibt das Verhältnis von
Gesamtschulden zu den jeweiligen Gesamtvermögenswerten
eines Unternehmens an. Ein hoher Wert indiziert ein erhöh-
tes Insolvenzrisiko, während eine moderate Verschuldung
auf eine effektive Nutzung des Fremdkapitals für Unterneh-
menswachstum hinweist.160 LOSS ist eine Dummy-Variable,
die den Wert 1 annimmt, sofern das Unternehmen im be-
trachteten Quartal einen Verlust erwirtschaftet hat, und den
Wert 0 in allen anderen Fällen. Unternehmen, die Verluste
verzeichnen, werden in der Regel als riskanter eingestuft,
was sich in einer negativen Rendite niederschlagen kann.161

GROWTH bezeichnet das prozentuale Umsatzwachstum
eines Unternehmens im Vergleich zum vorherigen Quartal.
Die Variable wird zur Glättung von Extremwerten sowie zur
Erzielung einer symmetrischeren Verteilung als natürlicher
Logarithmus von eins plus Umsatzwachstumsrate berechnet.
Ein signifikantes Umsatzwachstum kann als Indikator für
eine positive Geschäftsentwicklung sowie vielversprechende
Zukunftsaussichten gewertet werden.162 Die Jahre seit dem
Börsengang werden durch FIRMAGE erfasst, berechnet
als natürlicher Logarithmus von eins plus der Anzahl der
Jahre seit dem Börsengang. In den ersten Jahren nach dem
Börsengang eines Unternehmens sind historische Finanz-
daten und Informationen für die Öffentlichkeit oft nicht
verfügbar.163 Dies resultiert in einer höheren Informations-
asymmetrie sowie einem gesteigerten Risiko. Die Anzahl
an Analysten, die an einer Konferenz teilnehmen, wird von
ANALYSTS angegeben. Eine hohe Beteiligung von Analysten
lässt auf ein großes Interesse am Unternehmen und dessen
Bedeutung für die Finanzmärkte schließen.164 Zudem lässt
sich beobachten, dass die Teilnahme von Analysten den
Informationsfluss und die Qualität, der in den Earnings Calls
vermittelten Informationen beeinflusst.

4 Ergebnisse der Ereignisstudie zum Sentiment in Ear-
nings Calls

4.1 Sentiment in Earnings Calls
4.1.1 Deskriptive Statistiken des Sentiments in Earnings

Calls
Die Gegenüberstellung der Median- und Mittelwerte

der drei Sentimentvariablen zeigt Unterschiede in der
Stimmungsermittlung zwischen den drei verschiedenen
Lexika. Das LM-Lexikon weist mit einem Medianwert von

160Vgl. Price et al. (2012, p. 999).
161Vgl. Mather et al. (2021); Davis et al. (2014, p. 657).
162Vgl. Yamamoto et al. (2022, p. 249); Bochkay et al. (2019, p. 53); Blau

et al. (2015, p. 214); Davis et al. (2014, p. 657).
163Vgl. Ning et al. (2023).
164Vgl. Cicon (2015, p. 72).
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-0,0137 auf ein insgesamt leicht negatives Sentiment in
den Earnings Calls hin, was auf eine tendenziell pessimis-
tische Grundstimmung schließen lässt. Im Gegensatz dazu
zeigen das Harvard-GI-Lexikon und das Henry-Lexikon mit
Medianwerten von 0,09561 bzw. 0,5875 eine überwiegend

positive Stimmung. Die durchschnittlichen monatlichen
Sentiment-Werte je Lexikon im Betrachtungszeitraum
sind in Abbildung 1 dargestellt und veranschaulichen die
Unterschiede zwischen den Lexika.

Abbildung 1: Mittleres Monatliches Sentiment in Earnings Calls nach Loughran McDonald (LM), Henry (HE) und
Harvard-GI (GI) Lexikon

Die Betrachtung der Spannweite der Sentiment-Werte
verdeutlicht, dass die Stimmung in den Earnings Calls so-
wohl starke negative als auch starke positive Ausprägungen
annimmt. Der niedrigste gemessene Wert aller Lexika von
-0,6238 wurde mit dem LM-Lexikon für einen Earnings Call
des ersten Quartals 2022 von Medpace Holdings ermittelt.
Obwohl die Gewinnerwartungen leicht übertroffen wurden,
fokussierte sich die Diskussion in der Konferenz primär auf
Verzögerungen und Stornierungen von Programmen, was
Besorgnis hinsichtlich der künftigen Wachstumspläne aus-
löste. Im Gegensatz dazu wurde der höchste Sentiment-Wert
von 0,9080 für einen Earnings Call des ersten Quartals
2021 von West Pharmaceutical Services Inc. mit dem
Henry-Lexikon erfasst. Im Rahmen der Veranstaltung wur-
den Informationen zu einer hohen Nachfrage nach den
Produkten in Verbindung mit der Coronavirus-Pandemie
diskutiert.

Die Unterschiede in den deskriptiven Statistiken lassen
sich in großen Teilen auf die unterschiedlichen Verhältnisse
von positiven zu negativen Begriffen in den Lexika zurück-
führen. Im LM-Lexikon liegt dieses Verhältnis bei 1:6,65, was
bedeutet, dass es wesentlich mehr negative als positive Wör-
ter umfasst. Dies führt zu den niedrigsten und negativsten ge-
messenen Sentiment-Werten unter den untersuchten Lexika.
Demgegenüber zeigen das GI- und das HE-Lexikon ein aus-

gewogeneres bzw. umgekehrtes Verhältnis von positiven zu
negativen Begriffen. Im GI-Lexikon ist die Anzahl der negati-
ven Begriffe leicht höher als die Anzahl der positiven Begrif-
fe (Verhältnis 1:1,22). Im Gegensatz dazu zeigt sich im HE-
Lexikon ein leichtes Überwiegen positiver Begriffe (Verhält-
nis 1,24:1). Diese unterschiedlichen Verhältnisse manifestie-
ren sich in einer positiveren Tendenz hinsichtlich der gemes-
senen Sentiment-Werte. Darüber hinaus werden die gerings-
ten Standardabweichungen im GI-Lexikon beobachtet, was
auf eine konsistentere Bewertung des Sentiments hinweist.
Demgegenüber weisen das LM- und das Henry-Lexikon hö-
here Abweichungen auf, was auf eine differenziertere Analy-
se zurückzuführen sein könnte. Die Varianz der Sentiment-
Werte in Abhängigkeit vom verwendeten Lexikon verdeut-
licht die Bedeutung der spezifischen Eigenschaften sowie des
Gewichtungsverhältnisses der Lexika bei der Analyse der Be-
ziehung zwischen Sentiment und Marktreaktionen. Die de-
skriptiven Statistiken legen insgesamt nahe, dass die Aus-
wahl des Lexikons einen signifikanten Einfluss auf die gemes-
senen Sentiment-Werte hat, was bei der weiteren Analyse der
abnormalen Renditen zu berücksichtigen ist.

In Anbetracht der unterschiedlichen Inhalte und
Sprecherperspektiven ist es entscheidend, das jeweilige
Sentiment des Earnings Calls differenziert zu betrachten.
Hierbei ist insbesondere eine Unterscheidung zwischen der
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allgemeinen Stimmung während des Calls und den spezi-
fischen Segmenten wie Präsentation und Q&A oder Rollen
wie Manager und Analysten erforderlich. Im Henry-Lexikon
wird die Präsentation tendenziell positiver bewertet als
das Q&A (Median: 0,5966 vs. 0,5789). In diesem Lexikon
fällt der Unterschied zwischen den beiden Abschnitten
jedoch weniger deutlich aus als in den anderen untersuch-
ten Lexika. Der im Vergleich zur Präsentation negativere
Q&A-Abschnitt ist konsistent mit ähnlichen Befunden in
der Literatur, wonach diese Beobachtung nicht auf das
Henry-Lexikon beschränkt ist.165 Das Beantworten kritischer
und detaillierter Fragen während der Q&A-Sitzung kann
demzufolge dazu führen, dass das Management zu sponta-

nen und ehrlichen Antworten gezwungen wird, die weniger
optimistisch ausfallen als ihre vorbereiteten Präsentationen.
Entgegen dieser Erwartung weisen das Harvard-GI- und
das LM-Lexikon in dieser Arbeit eine positivere Tendenz im
Frage-Antwort-Abschnitt (Median LM: 0,0698, GI: 0,1039)
als in der Präsentation (Median LM: -0,0988, GI: 0,0887)
auf. Dies deutet darauf hin, dass die Fragen der Analysten
selbst eine positivere Formulierung aufweisen oder dass die
Unternehmensführung während der Q&A-Sitzung optimisti-
schere oder beruhigendere Antworten als in der Präsentation
gibt.

Tabelle 3: Deskriptive Statistiken
Variabel Mittelwert Median Min. Max. SD

Sentiment

Call (LM) −0.0190 −0.0137 −0.6238 0.5190 0.1511
Call (HE) 0.5644 0.5875 −0.1341 0.9080 0.1396
Call (GI) 0.0967 0.0956 −0.0821 0.3461 0.0558
Präsentation (LM) −0.1081 −0.0988 −0.8272 0.4648 0.1822
Präsentation (HE) 0.5654 0.5966 −0.1833 0.9192 0.1751
Präsentation (GI) 0.0900 0.0887 −0.1463 0.3702 0.0666
Q&A (LM) 0.0675 0.0698 −0.6403 0.6059 0.1748
Q&A (HE) 0.5642 0.5789 −0.1023 1.0000 0.1465
Q&A (GI) 0.1044 0.1039 −0.1137 0.3787 0.0676
Manager Q&A (LM) 0.1024 0.1060 −0.6552 0.6897 0.1850
Manager Q&A (HE) 0.6171 0.6309 −0.0909 1.0000 0.1513
Manager Q&A (GI) 0.1043 0.1053 −0.1644 0.4118 0.0787
Analyst Q&A (LM) −0.0108 0.0000 −1.0000 1.0000 0.2691
Analyst Q&A (HE) 0.4094 0.4254 −0.6667 1.0000 0.2237
Analyst Q&A (GI) 0.0943 0.0934 −0.3247 0.5023 0.0881

Kontrollvariabeln

SURP 0.0044 0.0010 −0.4215 1.4319 0.0512
SIZE 8.7316 8.5499 4.8819 14.8433 1.5387
BM 0.4394 0.3318 −2.7550 8.7767 0.5640
ROA 0.0518 0.0504 −0.6283 0.5078 0.0775
LEVERAGE 0.2863 0.2764 0.0000 2.2923 0.1963
GROWTH 0.0164 0.0183 −4.1044 3.6384 0.2354
LOSS 0.1649 0.0000 0.0000 1.0000 0.3711
FIRMAGE 3.1094 3.2594 0.7396 4.6509 0.7854

CAR
ANALYSTS 7.6737 7.0000 1.0000 24.0000 3.7025
CAR(-1,1) 0.0010 0.0042 −0.4587 0.5630 0.0869
CAR(2,42) −0.0060 −0.0081 −1.2156 1.2957 0.1446

Innerhalb des Frage-und-Antwort-Abschnitts weisen alle
drei Lexika einen positiveren Trend in den Sentiment-Werten
der Aussagen von Managern in dem Q&A im Vergleich zu
den Aussagen von Analysten auf. Die Medianwerte des
Manager-Sentiments sind höher als die der Analysten-
Sentiments. Insbesondere im Henry-Lexikon zeigt sich
eine ausgeprägte Differenz, während der Unterschied im
GI-Lexikon weniger deutlich ist. Diese Beobachtung differie-
render Haltungen zwischen Managern und Analysten deckt

165Vgl. De Amicis et al. (2021); Fu et al. (2019, p. 649); Borochin et al.
(2018, p. 81); Brockman et al. (2015, p. 27)

sich mit den Resultaten vorheriger Studien.166 Die hohe
Streuung der Sentiment-Werte der Analysten im Q&A-Teil
deutet darauf hin, dass Analysten während des Q&A-Teils
stark unterschiedliche Einschätzungen und Reaktionen
aufweisen. Dabei legt die positivere Tonalität der Manager
im Q&A-Abschnitt im Vergleich zu den Analysten nahe, dass
Unternehmensvertreter versuchen, negative Fragestellungen
durch eine optimistische Argumentation zu kompensieren.
Des Weiteren lässt sich eine positivere Stimmung in den

166Vgl. Fu et al. (2019, p. 649); Borochin et al. (2018, p. 81); Brockman
et al. (2015, p. 27)
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Aussagen der Manager in den Q&A-Abschnitten aller drei
Lexika im Vergleich zu ihren Aussagen in der Präsentation
feststellen. Dies deutet darauf hin, dass Manager während
tendenziell offenherziger und positiver auf Fragen eingehen
als in der formalen Präsentation, was zu einem insgesamt
höheren Sentiment-Wert in diesem Abschnitt des Calls führt.

Die deskriptiven Statistiken für alle abhängigen, erklären-
den und Kontrollvariablen sind in Tabelle 3 dargestellt.

Die anfänglichen Marktreaktionen CAR(-1,1) um den Tag
des Earnings Calls variieren zwischen -0,4587 und 0,5630.
Diese Spannweite lässt auf Unterschiede in der Relevanz der
veröffentlichten Informationen sowie divergierende Erwar-
tungen der Investoren schließen. Der ermittelte Median von
0,0042 deutet auf tendenziell positive Marktreaktionen hin.
Im Gegensatz dazu lässt die Driftperiode CAR(2,42) nach
den Earnings Calls mit einem Median von -0,0081 eine leicht
negative Tendenz erkennen. Die signifikante Spannweite de-
monstriert, dass einige Unternehmen in dieser Periode erheb-
liche Verluste oder Gewinne verzeichnen. Ein Vergleich der
Werte von CAR(1,1) mit denen von CAR(2,42) zeigt, dass die
letztgenannten Werte etwa doppelt so hoch sind. Dies lässt
den Schluss zu, dass der Informationsgehalt der Earnings
Calls während der anfänglichen Reaktionszeit nicht vollstän-
dig in den Kursen enthalten ist. Die tendenziell positiven di-
rekten Reaktionen auf Earnings Calls und die oft negative
nachfolgende Performance weisen auf eine komplexe Dyna-
mik zwischen kurzfristigen Marktreaktionen und längerfris-
tigen Entwicklungen hin.

Die Analyse der Kontrollvariablen zeigt, dass der Medi-
an der Gewinnüberraschungen bei 0,0010 liegt, was auf eine
leichte Tendenz zu positiven Überraschungen hindeutet, die
mit früheren Studien übereinstimmt.167 Das BM-Verhältnis
beträgt 0,4394, der Return on Assets 0,0518 und der Ver-
schuldungsgrad 0,2863. Die durchschnittliche logarithmier-
te Marktkapitalisierung der untersuchten Unternehmen be-
trägt 8,7316 Millionen US-Dollar. Das Umsatzwachstum va-
riiert zwischen -4,1043 und 3,6384, was eine breite Span-
ne an Wachstumsraten impliziert. Das durchschnittliche Al-
ter der betrachteten Unternehmen, berechnet als natürlicher
Logarithmus von 1 plus der Jahre seit dem Börsengang, be-
trägt 3,1094. Die Mehrheit der Unternehmen ist folglich be-
reits seit mehreren Jahren börsennotiert, während einige ih-
ren Börsengang während des Beobachtungszeitraums durch-
geführt haben. Die Anzahl der an den Calls teilnehmenden
Analysten variiert zwischen einem und 24, wobei ein Durch-
schnitt von etwa acht Analysten pro Call zu verzeichnen ist.

4.1.2 Korrelationen des Sentiments in Earnings Calls
Wie der Korrelationsmatrix in Anhang 1 zu entnehmen

sind die Korrelationen zwischen den Tonmaßen der ver-
schiedenen Lexika durchweg positiv, jedoch nicht perfekt.
Dies lässt den Schluss zu, dass die Lexika zum einen teil-
weise ähnliche, zum anderen aber auch unterschiedliche

167Vgl. Milian et al. (2017, p. 70); Blau et al. (2015, p. 209); Brockman et al.
(2015, p. 27); Price et al. (2012, p. 1000).

Informationen zur Stimmung erfassen. Besonders hohe
Übereinstimmungen zeigen sich zwischen dem LM- und
dem Henry-Lexikon, insbesondere bei der Erfassung des
Gesamt-Sentiments im Call und während der Präsentation.
Des Weiteren ist eine Varianz der Lexika in Bezug auf das
Korrelationsniveau zwischen den ermittelten Tonmaßen
und den kumulierten abnormalen Renditen im initialen
Reaktionsfenster sowie der Driftperiode festzustellen. Die
Korrelationen der Lexika mit CAR(-1,1) sind durchweg
positiv. Das Henry-Lexikon weist hierbei die höchsten Werte
auf. Eine Ausnahme bildet die höchste Gesamtkorrelation
zwischen dem Sentiment der Analysten im Q&A, ermittelt
mit dem LM-Lexikon, und CAR(-1,1). In der Driftperiode
sind die Korrelationen des Sentiments mit CAR(2,42)
insgesamt geringer und teilweise negativ.

Die Analyse der entsprechenden Tonmaße ergibt, dass in
den verschiedenen Abschnitten und bei den unterschiedli-
chen Sprechern innerhalb der Earnings Calls sprachliche Nu-
ancen zu beobachten sind. Die positiven Korrelationen zwi-
schen den Tonvariablen in verschiedenen Abschnitten (Prä-
sentation, Q&A) und Rollen der Redner (Unternehmensver-
treter, Analysten) bei allen drei Lexika lassen den Schluss
zu, dass eine gemeinsame Signalkomponente existiert, die
die übergeordnete Stimmung während der gesamten Tele-
fonkonferenz reflektiert. Diese gemeinsame Komponente ist
jedoch nicht perfekt, da die Korrelationen zwischen den ver-
schiedenen Abschnitten und Rednerrollen mit gleichem Le-
xikon zwar positiv sind, aber zwischen 0,2219 und 0,5107
variieren. Die geringsten Korrelationen sind zwischen dem
Sentiment in der Präsentation und dem Sentiment der Ana-
lysten zu beobachten. Dies lässt den Schluss zu, dass Ana-
lysten und Management unterschiedliche Perspektiven und
divergierende Erwartungen haben.

Das Sentiment im Q&A weist, mit Ausnahme der Analyse
mit dem GI-Lexikon, im initialen Reaktionsfenster eine stär-
kere positive Korrelation mit CAR(-1,1) auf als das Sentiment
in der Präsentation. Im Vergleich dazu lässt sich in der Drift-
periode CAR(2,42) eine leicht stärkere negative Korrelation
des Sentiments der Präsentation mit den abnormalen Rendi-
ten beobachten, was auf eine unterschiedlich starke Wirkung
der beiden Abschnitte des Earnings Calls hindeutet. Eine Ge-
genüberstellung des Sentiments innerhalb des Q&A zeigt,
dass das Sentiment der Analysten im initialen Reaktionsfens-
ter eine stärkere Korrelation mit den CAR(-1,1) aufweist als
das Sentiment der Manager. Das Analysten-Sentiment erzielt
sowohl für das LM- als auch für das Henry-Lexikon die höchs-
ten Korrelationswerte zu CAR unter allen untersuchten Va-
riablen. In der Driftperiode CAR(2,42) lassen sich keine si-
gnifikanten Unterschiede zwischen den Einschätzungen der
Analysten und der Manager im Q&A feststellen.

Die Korrelationen zwischen den Kontrollvariablen und
den abnormalen Renditen sind insgesamt von geringer In-
tensität, was darauf hindeutet, dass diese Variablen nur ei-
ne untergeordnete Rolle bei der Erklärung der abnormalen
Renditen spielen. Darüber hinaus lässt die geringe Korrela-
tion zwischen Sentiment und Kontrollvariablen den Schluss
zu, dass das Sentiment unabhängige Informationen liefert.
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In Anbetracht der Größenordnungen der meisten Korre-
lationen ist davon auszugehen, dass Multikollinearität bei
der Auswertung der nachfolgenden Regressionen keine we-
sentlichen Schwierigkeiten bereiten wird. Eine Betrachtung
der Korrelationsmatrix zeigt, dass keine starken Korrela-
tionen zwischen den unabhängigen Variablen beobachtet
werden. Lediglich zwischen Variablen, die nicht gleichzeitig
in den Regressionen berücksichtigt werden, treten starke

Korrelationen von über 0,7 auf. Dies betrifft beispielsweise
das Sentiment des gesamten Calls und das der Präsentation.
Die stärksten Korrelationen zwischen gleichzeitig betrach-
teten Variablen bestehen zwischen den Kontrollvariablen
ROA und LOSS mit einem Wert von -0,53 sowie zwischen
der Unternehmensgröße und der Anzahl der teilnehmenden
Analysten.

Tabelle 4: Einfluss des Gesamtsentiments in Earnings Calls sowie des differenzierten Sentiments in Präsentation und Q&A auf CAR(-1,1)

LM HE GI LM HE GI
Gesamter Call 0.136*** 0.148*** 0.281***

(0.0144) (0.0157) (0.0439)
Präsentation 0.054*** 0.066*** 0.153***

(0.0141) (0.0134) (0.0341)
Q&A 0.067*** 0.073*** 0.103***

(0.0128) (0.0141) (0.0309)
R2 0.0737 0.0809 0.0630 0.0812 0.0888 0.0722
Adjusted R2 0.0116 0.0193 0.0002 0.0132 0.0214 0.0035

*** p < 0.1% ** p < 1% * p < 5% . p < 10%

4.2 Einfluss des Sentiments in Earnings Calls auf kumu-
lierte abnormale Renditen

4.2.1 Gesamtsentiment
Im Rahmen dieser Untersuchung wurden Panelregres-

sionen durchgeführt, um den Zusammenhang zwischen
kumulierten abnormalen Renditen im initialen Ereignis-
fenster CAR(-1,1) und dem Sentiment in Earnings Calls zu
analysieren. Das Sentiment wurde jeweils anhand der Lexika
LM, Henry und Harvard-GI in einem ersten Schritt für den
gesamten Earnings Call ermittelt:

CAR (−1, 1)i,q =α+ β ∗ SentimentGesamt,i,q,l

+
∑

Cont rolsi,q +δi +λq + ϵi,q.
(8)

Die in Tabelle 4 dargestellten Ergebnisse aller Modelle
legen nahe, dass ein positiveres Sentiment einen signifikant
positiven Einfluss (auf 0,1-%-Niveau) auf die CAR(-1,1) aus-
übt. Auf dieser Basis lässt sich die Hypothese H1a bestäti-
gen, dass ein positives Sentiment in Earnings Calls signifi-
kant positive Marktreaktionen hervorruft, während ein ne-
gatives Sentiment zu signifikant negativen Marktreaktionen
führt. Dabei verdeutlicht die Konsistenz der Ergebnisse, dass
das Sentiment in Earnings Calls verlässlich und robust die ab-
normalen Renditen im initialen Reaktionsfenster beeinflusst.
Dies deutet darauf hin, dass das Sentiment von den Inves-
toren systematisch verarbeitet wird und nicht nur zufällig
mit den Renditen korreliert. Das Bestimmtheitsmaß fällt mit
Werten zwischen 0,0630 und 0,0809 gering aus, was dar-
auf hinweist, dass lediglich ein geringer Teil der Varianz der
abnormalen Renditen durch die unabhängigen Variablen er-
klärt wird. Diese Tatsache ist bei Finanzmarktdaten, die in

der Regel von einer Vielzahl an schwer quantifizierbaren Fak-
toren beeinflusst werden, nicht ungewöhnlich und konsistent
zu anderen Arbeiten zu Earnings Calls.168 Die höchste Er-
klärungskraft bezüglich des Sentiments weist das mit dem
Henry-Lexikon ermittelte Modell auf, während das Modell
des Harvard-GI Lexikons das niedrigste Bestimmtheitsmaß
zeigt. Des Weiteren verzeichnet das Modell des Harvard-GI
Lexikons eine höhere Standardabweichung für den Koeffizi-
enten, als die beiden anderen Lexika, was auf eine größere
Unsicherheit der Schätzung hinweist.

Der Koeffizient des Harvard-GI-Lexikons ist mit 0,281 der
höchste unter den untersuchten Lexika und deutet zunächst
auf einen starken positiven Effekt hin. Der hohe Wert könn-
te jedoch auf die geringere Spannweite der Sentiment-Werte
in diesem Lexikon zurückzuführen sein, wodurch geringe Än-
derungen eine größere relative Auswirkung haben. Ein hoher
Koeffizient indiziert eine hohe Sensitivität des Lexikons, wo-
bei jedoch zu berücksichtigen ist, dass dies auch auf weniger
differenzierte Sentiment-Werte zurückzuführen sein könnte.
Diese Feststellung schmälert nicht zwangsläufig die Eignung
des Lexikons, sondern demonstriert, dass der Effekt des Sen-
timents pro Einheit potenziell größer sein kann.

Die Sentimentvariablen erweisen sich nicht nur als
signifikant, sondern zeigen zudem höhere Koeffizienten als
andere bedeutsame Einflussfaktoren, wie beispielsweise
die Unternehmensgröße, der Verschuldungsgrad oder das
Umsatzwachstum. Andere Kontrollvariablen, wie beispiels-
weise der Return on Assets (ROA) sowie die Anzahl der an
dem Call teilnehmenden Analysten, weisen demgegenüber

168Vgl. De Amicis et al. (2021); Brockman et al. (2015, p. 36); Cicon (2015,
p. 75); Huang et al. (2013, p. 1006); Price et al. (2012, p. 1005).
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keinen signifikanten Einfluss auf. Die Effekte des Sentiments
sind insgesamt konsistenter, signifikanter und stärker als
die der Kontrollvariablen. Dies demonstriert, dass die
qualitativ und emotional geprägten Sentimentfaktoren in
der initialen Marktreaktion einen maßgeblicheren Einfluss
auf die abnormalen Renditen ausüben als rein quantitative
Finanzkennzahlen.

4.2.2 Separater Einfluss von Präsentations- und Q&A-
Sentiment

In einem nächsten Schritt wurde anstelle des Senti-
ments des gesamten Calls, das Sentiment der Präsentation
SentimentPräsentat ion,i,q,lund des Q&As SentimentQ&A,i,q,l
einzeln betrachtet:

CAR (−1, 1)i,q =α+ β1 ∗ SentimentPräsentat ion,i,q,l

+ β2 ∗ SentimentQ&A,i,q,l

+
∑

Cont rolsi,q +δi +λq + ϵi,q.

(9)

Die Koeffizienten für das Sentiment der Präsentation so-
wie des Q&A sind durchgehend positiv und auf dem 0,1-%-
Niveau signifikant (siehe Tabelle 4). Die Ergebnisse zeigen,
dass sowohl das Sentiment der Präsentation als auch das
Sentiment des Q&A-Abschnitts signifikante und unabhängi-
ge Einflüsse auf die abnormalen Renditen ausüben. Damit
wird die Hypothese H2a gestützt. Für das LM- und Henry-
Lexikon weist das Q&A leicht höhere Koeffizienten als die
Präsentation auf, was auf einen stärkeren Einfluss des Frage-
und-Antwort-Abschnitts auf die CAR(-1,1) hindeutet und die
Hypothese 2b bestätigt. Die höheren Koeffizienten im Q&A-
Abschnitt legen nahe, dass Investoren auf die spontanen Ant-
worten des Managements oder Fragen der Analysten stär-
ker reagieren als auf die vorbereiteten Präsentationen. Dies
könnte darauf zurückzuführen sein, dass sie diese Informa-
tionen als authentischer und aufschlussreicher für die zu-
künftige Unternehmensentwicklung einschätzen. Im Gegen-
satz dazu weist das GI-Lexikon höhere Koeffizienten für den
Präsentationsteil auf, was eine gegenteilige Beziehung impli-
ziert.

Eine separate Betrachtung des Sentiments der Präsen-
tation und des Q&As führt zu einer leichten Verbesserung
des adjustierten Bestimmheitsmaßes der Modelle mit LM-
und Henry-Lexikon. Diese detaillierte Betrachtung liefert
folglich eine bessere Erklärung der abnormalen Renditen
als das aggregierte Modell, obwohl sie eine größere Anzahl
an Prädiktoren beinhaltet. Die signifikanten und differen-
zierten Einflüsse der einzelnen Abschnitte des Earnings
Calls könnten in dem aggregierten Modell, das lediglich das
Sentiment des gesamten Calls zusammenfasst, verwischt
werden. Dies verdeutlicht die Relevanz einer differenzierten
Betrachtung der verschiedenen Segmente von Earnings
Calls. Wie bereits in der vorherigen Analyse zeigt auch
diesmal das Henry-Lexikon die beste Modellgüte, während
das GI-Lexikon gegenläufige Ergebnisse liefert. Des Weiteren
lässt sich auch in diesem Modell anhand des Standardfehlers

des Harvard-GI-Lexikons ableiten, dass die Schätzungen
weniger präzise ausfallen als bei LM und Henry.

4.2.3 Differenzierter Einfluss von Manager- und
Analysten-Sentiment im Q&A

Im Anschluss wurde neben der Präsentation anstelle des
Sentiments des gesamten Q&As mit SentimentAnal ystQ&A,i,q,l
das Sentiment der Analysten und SentimentManagerQ&A,i,q,ö
das der Manager in der Frage- und Antwortsektion einzeln
betrachtet:

CAR (−1, 1)i,q =α+ β1 ∗ SentimentPräsentat ion,i,q,l

+ β2 ∗ SentimentManagerQ&A,i,q,l

+ β3 ∗ SentimentAnal ystQ&A,i,q,l

+
∑

Cont rolsi,q +δi +λq + ϵi,q.

(10)

In Bezug auf die Koeffizienten des Präsentations-
Sentiments lässt sich, wie aus Tabelle 5 ersichtlich, mit allen
drei Lexika ein positives und hochsignifikantes Ergebnis
auf dem 0,1-%-Niveau verzeichnen. Die Koeffizienten der
Präsentation übersteigen die der einzelnen Elemente des
Q&A-Abschnitts. Der vorherige Vergleich hat gezeigt, dass
das Q&A insgesamt eine größere Bedeutung hat. Bei einer
differenzierteren Betrachtung wird jedoch deutlich, dass
das Sentiment in den kürzeren Segmenten der Managerant-
worten und Analystenfragen weniger gewichtet wird als die
Präsentation.

Eine separate Betrachtung des Sentiments innerhalb
des Frage-und-Antwort-Abschnitts verdeutlicht, dass das
Analysten-Sentiment bei den LM- und Henry-Lexika ein
hochsignifikantes Ergebnis auf dem 0,1-%-Niveau zeigt,
wobei die Koeffizienten doppelt so hoch sind wie bei den
Antworten des Managements, was die Hypothese H2d
bestätigt. Diese Ergebnisse legen nahe, dass die höhere
Bedeutung des Q&A-Abschnitts im Vergleich zur Präsenta-
tion insbesondere durch die Fragen der Analysten bedingt
ist. Demgegenüber lässt sich mit dem Harvard-GI-Lexikon
kein signifikanter Einfluss des Analyst-Q&A-Sentiments
feststellen. Die Auswertung des Manager-Q&A-Sentiments
ergibt signifikante Ergebnisse für das Harvard-GI-Lexikon
(1-%-Niveau) und das LM-Lexikon (10-%-Niveau), während
beim Henry-Lexikon keine Signifikanz nachgewiesen werden
kann. Die vorliegenden Ergebnisse stützen die Hypothese
H2c nur teilweise, da sowohl das Analysten-Sentiment als
auch das Manager-Sentiment nicht durchgängig signifikante
Einflüsse aufweisen.

Insgesamt deuten die Ergebnisse darauf hin, dass die
Lexika verschieden auf die spezifischen und differenzierten
Einflüsse der einzelnen Teile der Earnings Calls reagieren
und unterschiedliche Fähigkeiten zur präzisen Erfassung
der jeweiligen Segmente besitzen. Das Henry-Lexikon ver-
zeichnet erneut die beste Modellgüte, während das Harvard
GI-Lexikon ein negatives adjustiertes Bestimmtheitsmaß
aufweist und somit keine höhere Erklärungskraft bietet als
der Mittelwert der abhängigen Variable. Die Modellgüte für
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Tabelle 5: Einfluss des Sentiments in der Präsentation sowie der Aussagen von Managern und Analysten im Q&A von Earnings Calls auf
CAR(-1,1)

LM HE GI Komb.
Präsentation 0.056*** 0.070*** 0.160*** 0.081***

(0.0141) (0.0133) (0.0340) (0.0124)
Manager Q&A 0.018 0.018 0.079** 0.062*

(0.0106) (0.0127) (0.0247) (0.0247)
Analyst Q&A 0.047*** 0.044*** 0.015 0.049***

(0.0065) (0.0082) (0.0191) (0.0066)
R2 0.0866 0.0885 0.0688 0.0966
Adj. R2 0.0187 0.0208 -0.0003 0.0295

*** p < 0.1% ** p < 1% * p < 5% . p < 10%

die Präsentation und das Gesamtsentiment des Q&As ist für
alle Lexika höher als bei einer separaten Betrachtung von
Manager- und Analysten-Sentiment innerhalb des Frage-
und-Antwortabschnitts. Die fehlende Signifikanz einzelner
Teile des Q&As deutet darauf hin, dass die unzureichende
Eignung der Lexika für bestimmte Segmente der Earnings
Calls dazu führt, dass nicht signifikante Variablen einbezogen
werden, die die erklärte Varianz verringern.

4.2.4 Langfristige Auswirkungen des Sentiments
Im Zeitverlauf beginnen Investoren, die veröffentlichten

Informationen gründlicher zu analysieren und die langfris-
tigen Implikationen zu bewerten, was zu einer Anpassung
der Marktreaktionen führen kann. Daher wird auch der Ein-
fluss des Sentiments auf die kumulierten abnormalen Ren-
diten CAR(2,42) zwei bis 42 Tage nach dem Earnings Call
betrachtet.

In der Driftperiode zeigt das Sentiment aller Lexika
einen signifikanten negativen Einfluss auf die abnormalen

Renditen, was darauf hindeutet, dass die anfängliche posi-
tive Marktreaktion nicht vollständig nachhaltig ist und eine
negative Korrektur der anfänglichen Renditen eintritt (siehe
Tabelle 6). Die Hypothese H1c wird somit bestätigt, wobei
jedoch keine vollständige Umkehr eintritt. Diese Beobach-
tungen stehen im Einklang mit bestehenden Studien, die
ähnliche Korrekturen belegen. So dokumentieren beispiels-
weise Huang et al. (2020) eine langfristige Revision der
anfänglichen positiven Reaktion auf den Ton von Gewinn-
mitteilungen.169 Druz et al. (2020) und Price et al. (2012)
stellten hingegen fest, dass das Sentiment im Zeitverlauf an
Bedeutung gewinnt und einen gleichgerichteten Drift wie
die initiale Reaktion auslöst, was sie darauf zurückführen,
dass qualitative Informationen schwerer zu verarbeiten sind
und daher verzögert in die Marktbewertungen einfließen.170

Tabelle 6: Einfluss des Sentiments in der Präsentation sowie der Aussagen von Managern und Analysten im Q&A von Earnings Calls auf
CAR(2,42)

LM HE GI LM HE GI
Gesamter Call −0.0617* −0.0958*** −0.1744***

(0.0249) (0.0246) (0.0598)
Präsentation −0.045* −0.081*** −0.173***

(0.0207) (0.0209) (0.0523)
Q&A −0.025 0.001 −0.024

(0.0183) (0.0197) (0.0430)
R2 0.1096 0.1125 0.1096 0.1147 0.1177 0.1154
Adjusted R2 0.0499 0.0530 0.0500 0.0492 0.0524 0.0499

*** p < 0.1% ** p < 1% * p < 5% . p < 10%

Die Modellgüte ist in der Driftperiode höher als in der in-
itialen Reaktion, wobei dieser Anstieg primär durch Kontroll-
variablen bestimmt wird und das Sentiment eine untergeord-

169Vgl. Huang et al. (2013, p. 1111).
170Vgl. Druz et al. (2020, pp. 59, 66); Price et al. (2012, p. 994).

nete Rolle spielt. Während die Gewinnüberraschung in der in-
itialen Reaktion keine signifikante Auswirkung auf die abnor-
malen Renditen hat, lässt sich in der anschließenden Driftpe-
riode ein signifikanter, negativer Effekt beobachten. Zudem
sind in diesem Zeitraum signifikante Einflüsse der Unterneh-
mensgröße sowie des Return on Assets festzustellen. Die Er-
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gebnisse deuten darauf hin, dass nach der initialen, emo-
tional geprägten Reaktion eine verstärkte Fokussierung auf
quantitative Unternehmenskennzahlen und langfristige Be-
wertungen stattfindet, bei der Investoren potenzielle Risiken
und Unsicherheiten intensiver berücksichtigen und ihre ur-
sprüngliche Reaktion teilweise revidieren. Dies unterstreicht
die Notwendigkeit, sowohl qualitative als auch quantitative
Aspekte in die Analyse von Unternehmenskommunikationen
einzubeziehen, um ein umfassendes Verständnis der Markt-
reaktionen zu gewährleisten.

Während das Sentiment im Rahmen des Q&A (inklusive
der darin enthaltenen Aussagen von Managern und Analys-
ten) initial eine wesentliche Rolle spielt und CAR(-1,1) beein-
flusst, sind seine Auswirkungen in der späteren Driftperiode
nicht signifikant. Die Präsentation hingegen zeigt einen signi-
fikanten negativen Einfluss auf CAR(2,42) in der Driftperiode
nach dem Call. Diesbezüglich lassen sich zwei Erklärungsan-
sätze anführen: Erstens könnte dies darauf hinweisen, dass
das Sentiment der Präsentation in der Driftperiode aufgrund
tiefergehender Bewertungen und der Erkennung langfristi-
ger Risiken an Bedeutung gewinnt Die Präsentation liefert
wichtige Informationen zu Strategien, Wachstumsprognosen
und Risiken, die anfänglich möglicherweise weniger nega-
tiv interpretiert oder erst verzögert wahrgenommen werden.
Wenn Investoren die langfristigen Implikationen im Zeitver-
lauf gründlicher bewerten und erkennen, können negative
Kursentwicklungen in der Driftperiode eintreten.

Zweitens könnte die unterschiedliche Behandlung der
Informationen aus der Q&A-Sitzung und der Präsentation
auf unterschiedliche Wahrnehmungen der Glaubwürdigkeit
hinweisen. Q&A-Aussagen wirken oft direkter und authen-
tischer, was sie für Investoren glaubwürdiger macht. Da
sie als weniger manipulierbar angesehen werden, werden
diese Informationen in der Driftperiode nicht korrigiert. Im
Gegensatz dazu wird die Präsentation als strategisch und
marketingorientiert betrachtet. Diese Wahrnehmung kann
dazu führen, dass anfänglich positive Reaktionen auf die
Präsentation in der Driftperiode relativiert werden, wenn
Investoren die langfristige Tragfähigkeit und möglichen
Überoptimismus in Frage stellen. Diese Korrektur zeigt
sich in negativen Renditen, was darauf hinweist, dass das
anfängliche Vertrauen in die Präsentation nachlässt, sobald
mehr Zeit für die Analyse und Bewertung vergangen ist.

4.2.5 Vergleich der verwendeten Sentiment-Lexika
Die Unterschiede in den Ergebnissen, die sich aus der

Anwendung verschiedener Lexika ergeben, verdeutlichen,
dass die Wahl des Lexikons die Resultate hinsichtlich der
Marktreaktionen und Interpretation der abnormalen Ren-
diten stark beeinflusst und bestätigen die Hypothese 3a.
Zusammengefasst scheinen das LM- und Henry-Lexikon
besser zur Erfassung des Sentiments über den gesamten
Verlauf eines Earnings Calls geeignet als das Harvard-GI
Lexikon, da sie konsistentere und signifikante Ergebnisse
liefern. Harvard-GI zeigt in allen Modellen die geringste
Modellgüte und weist teilweise Unterschiede in den si-
gnifikanten Variablen auf, was darauf hindeutet, dass es

möglicherweise weniger gut für die spezifischen Inhalte der
Earnings Calls geeignet ist oder Sentiment unpräziser misst.

Die Hypothese H3b, dass das mit dem LM-Lexikon ermit-
telte Sentiment einen ausgeprägteren Zusammenhang zur
Marktreaktion zeigt als das Sentiment, das mit den Lexika
von Henry oder Harvard GI ermittelt wird, kann in dieser
Form nicht bestätigt werden. Die divergierende Modellgüte
der Lexika in den verschiedenen Abschnitten des Earnings
Calls demonstriert, dass kein einzelnes Lexikon als univer-
sell überlegen erachtet werden kann. Die Eignung eines Le-
xikons ist maßgeblich von der Textart und dem spezifischen
Kontext abhängig. Da die Lexika für unterschiedliche Anwen-
dungsbereiche entwickelt wurden, variiert ihre Fähigkeit zur
Sentimenterfassung in Abhängigkeit von dem jeweiligen Ab-
schnitt des Earnings Calls. Das Harvard-GI-Lexikon wurde ur-
sprünglich für die Sozialpsychologie erstellt und basiert auf
allgemeinen psychosozialen Wortlisten.171 In Anbetracht der
nicht auf den finanziellen Kontext ausgerichteten Konzeption
des Lexikons erweist sich dieses als weniger geeignet für den
Präsentationsteil von Earnings Calls, in dem eine spezifische
Finanzsprache zum Einsatz kommt. Das Henry-Lexikon wur-
de hingegen speziell für die Analyse von Gewinnmitteilungen
entwickelt172 und empfiehlt sich insbesondere für die Ver-
wendung in Präsentationen, da diese in der Regel eine ähnli-
che Sprache verwenden. Auch das LM-Lexikon, das auf einer
Analyse von US-Jahresberichten basiert,173 ist in der Lage,
derartige Präsentationen gut zu erfassen. Allerdings könnte
die Präsentation eher einer Gewinnmitteilung als einem Jah-
resabschluss ähneln, was das LM-Lexikon im Vergleich zum
Henry-Lexikon etwas benachteiligt.

Innerhalb des Q&As lassen sich die Aussagen der Unter-
nehmensvertreter mit dem GI-Lexikon am adäquatesten er-
fassen, da es eine allgemeinere Sprache und eine höhere Affi-
nität zu psychosozialen Inhalten aufweist. Dies ist insbeson-
dere in einem spontanen Kontext von Vorteil. Im Vergleich
zu den Formulierungen in Gewinnmitteilungen und Jahres-
berichten ist die von den Managern in diesem Abschnitt ver-
wendete Sprache dynamischer und konversationsartiger, was
die Anwendung der anderen beiden Lexika erschweren könn-
te. Die von Analysten vorbereiteten und spezifischen finan-
ziellen Fragen lassen sich mittels finanzspezifischer Lexika
besser analysieren als durch das Harvard GI-Lexikon. Infol-
ge der umfangreicheren Wortanzahl ist davon auszugehen,
dass das LM-Lexikon in diesem Abschnitt eine höhere An-
passungsfähigkeit und präzisere Messung aufweist als das
Henry-Lexikon.

Die Weiterentwicklung und Anpassung der Lexika für
die verschiedenen Abschnitte von Earnings Calls stellt eine
vielversprechende Möglichkeit für eine Verbesserung der
Sentiment-Erfassung dar. Eine Kombination mehrerer Lexika
und eine Analyse jedes Abschnitts, mit dem am besten für
diesen geeigneten Lexikon könnten zu einem umfassende-
ren und präziseren Verständnis der Stimmungslage führen.

171Vgl. Stone und Hunt (1963, pp. 241f).
172Vgl. Henry (2008, p. 384).
173Vgl. Loughran und McDonald (2016, p. 1204).



L. Terhardt / Junior Management Science 11(1) (2026) 43-73 23

Zur Überprüfung dieser Annahme wird eine Regression
durchgeführt, in der das Sentiment der Präsentation mit
dem Henry-Lexikon, das Sentiment der Analystenfragen
mit dem LM-Lexikon sowie das Sentiment der Antworten
der Unternehmensleitung im Q&A des Earnings Calls mit
dem Harvard GI-Lexikon ermittelt wird. Das Resultat belegt
eine höhere Modellgüte im Vergleich zu allen vorherigen
Modellen und signifikante Werte für Präsentation und
Analystenfragen auf dem 0,1-%-Niveau sowie für Manage-
rantworten auf dem 5-%-Niveau (siehe Tabelle 5). Während
Hypothese H2c in der Betrachtung der Segmente mit einem
einzelnen Lexikon nicht vollständig bestätigt werden konnte,
belegt die Untersuchung mit kombinierten Lexika nun einen
signifikanten und unabhängigen Einfluss des Sentiments der
Manager und Analysten innerhalb des Q&A-Abschnitts auf
die Marktreaktion. Zudem übertrifft dieses Modell hinsicht-
lich der Erklärungskraft sämtliche anderen Kombinationen
der drei Lexika.

Die dargelegten Befunde verdeutlichen die Einschrän-
kungen lexikonbasierter Sentimentmethoden, insbesondere
im Hinblick auf die Erfassung von Kontext und Mehrdeu-
tigkeit von Wörtern. Dabei weist die Quantifizierung der
qualitativen Anlegerstimmung in einem Sentimentmaß
inhärente Ungenauigkeiten auf.174 Klassifikationsfehler oder
die Nichterkennung spezifischer Begriffe können dabei zu
einer Verzerrung der Sentimentmessung und somit zu einer
Beeinträchtigung der Genauigkeit der geschätzten Regressi-
onskoeffizienten führen.175 Besonders in Earnings Calls, die
verschiedene Abschnitte und Redner mit unterschiedlichen
Themen und Stilen umfassen, erschwert dies eine präzise
Sentimentanalyse und kann zu weniger verlässlichen Ergeb-
nissen führen. Die Ungenauigkeiten in der Messung könnten
die teilweise geringe Aussagekraft der Sentimentindikatoren
erklären, ohne dass diese die tatsächliche Relevanz des
Sentiments für Anleger reflektiert.

Angesichts dieser Einschränkungen lexikonbasierter
Methoden könnte der Einsatz maschineller Lernverfahren
eine vielversprechende Alternative darstellen, um die Sen-
timentanalyse in Earnings Calls zu präzisieren. Frankel
et al. (2021) stellten fest, dass besonders in spontaneren
und dynamischeren Textquellen die Vorteile maschinellen
Lernens gegenüber lexikonbasierten Methoden deutlich
werden.176 Die Kenntnis spezifischer Bedeutungen und
Tonfälle in unterschiedlichen Kontexten, wie verschiedenen
Segmenten eines Earnings Calls, kann durch entsprechende
Trainingsdaten erworben werden. In diesem Zusammen-
hang kann beispielsweise die thematische und stilistische
Variation im Q&A-Abschnitt im Vergleich zur Präsentation
bei der Klassifikation von Wörtern Berücksichtigung finden.
Ein weiterer Vorteil des maschinellen Lernens besteht in der
Fähigkeit, spezifische Begriffe, die in einem Lexikon mög-
licherweise fehlen, durch Modelltraining zu identifizieren

174Vgl. Loughran und McDonald (2016, pp. 1189–1191).
175Vgl. Frankel et al. (2021, p. 5516); Loughran und McDonald (2016,

p. 1226).
176Vgl. Frankel et al. (2021, pp. 5516–5518).

und zu verarbeiten.

4.3 Einfluss des Sentiments in Abhängigkeit von der In-
formationslage

Die Reaktion der Investoren auf den Tonfall in Earnings
Calls dürfte maßgeblich durch ihre jeweilige Informations-
lage beeinflusst werden. Dabei spielen sowohl persönliche
Anlegerfaktoren als auch das Informationsumfeld des Unter-
nehmens eine Rolle. In dieser Arbeit werden daher der Anteil
institutioneller Anleger, die S&P 500-Zugehörigkeit, der ESG-
Score und die Dividendenausschüttung untersucht. Da für
die genannten Aspekte keine quartalsweisen Daten verfüg-
bar sind oder die Werte über die Zeit hinweg stabil bleiben,
können sie nicht direkt in die Regression einbezogen wer-
den. Dies ist insbesondere relevant für Panelregressionen mit
fixen Effekten, die Wertänderungen berücksichtigen. Das Er-
gebnis eines Hausman-Tests weist einen p-Wert nahe Null auf,
was darauf hinweist, dass eine Random-Effects-Schätzung in
diesem Fall inkonsistent wäre und das Fixed-Effects-Modell
zu bevorzugen ist. Um dennoch den Einfluss des Anteils in-
stitutioneller Investoren und des ESG-Scores zu analysieren,
wurden die Daten nach dem Terzil dieser Variablen unterteilt
und separate Regressionen für das höchste und das niedrigs-
te Terzil durchgeführt. Für die Zugehörigkeit zum S&P 500
und das Zahlen von Dividenden werden die Beobachtungen
in Gruppen eingeteilt und beide Gruppen direkt miteinan-
der verglichen. Für die Analyse wird jeweils das Sentiment
in der Präsentation mit dem Henry-Lexikon, das der Mana-
ger Aussagen im Q&A mit dem Harvard-GI-Lexikon und das
der Analystenfragen mit dem LM-Lexikon ermittelt.

4.3.1 Anteil institutioneller Anleger
Zunächst wird der Zusammenhang zwischen der Anle-

gerkompetenz, gemessen am Anteil institutioneller Investo-
ren, und der Marktbewertung des linguistischen Tons in Ear-
nings Calls untersucht. Ein hoher Anteil institutioneller Anle-
ger lässt auf eine Beobachtung des Unternehmens durch er-
fahrene und fachkundige Marktteilnehmer mit umfassenden
Informationsressourcen und Expertise schließen.177 In Über-
einstimmung mit den Studien von Bochkay et al. (2020) und
Brockman et al. (2015) zeigen die Ergebnisse in Tabelle 7,
dass Unternehmen mit einem höheren Anteil institutioneller
Investoren stärkere Marktreaktionen auf das Sentiment in al-
len Abschnitten der Earnings Calls verzeichnen. Für institu-
tionelle Anleger ist das Sentiment stärker signifikant, weist
höhere Koeffizienten auf und zeigt eine bessere Modellgüte.
Während für private Anleger vor allem die Präsentation von
Relevanz ist, legen institutionelle Investoren großen Wert auf
die Stimmung der Unternehmensvertreter im Q&A. Dies deu-
tet darauf hin, dass institutionelle Investoren ihre Entschei-
dungen auf eine umfassendere und detailliertere Analyse der
erhaltenen Informationen stützen, während private Anleger
stärker auf einfach zugängliche und klar strukturierte Inhalte
angewiesen sind. Die Ergebnisse legen insgesamt nahe, dass

177Vgl. Bochkay et al. (2019, p. 50); Brockman et al. (2015, pp. 25 und 28).
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Tabelle 7: Einfluss des Sentiments in Earnings Calls auf die CAR in Abhängigkeit vom Anteil institutioneller Anleger (IO)

CAR(-1,1) CAR(2,42)
IO gering IO hoch IO gering IO hoch

Präsentation 0.068** 0.088*** −0.103** −0.033
(0.0255) (0.0179) (0.0386) (0.0310)

Manager Q&A 0.084 0.108** 0.034 −0.036
(0.0459) (0.0407) (0.0731) (0.0580)

Analyst Q&A 0.047*** 0.048*** −0.025 0.007
(0.0113) (0.0108) (0.0200) (0.0151)

R2 0.0931 0.1037 0.1347 0.1462
Adjusted R2 -0.0035 0.0245 0.0425 0.0708

*** p < 0.1% ** p < 1% * p < 5% . p < 10%

das Sentiment für institutionelle Investoren bedeutsamer ist
und sie besser in der Lage sind, wertrelevante Informatio-
nen aus dem linguistischen Ton zu extrahieren als weniger
geschulte individuelle Investoren. Letztere sind stärker auf
offensichtliche, quantitative Informationen angewiesen und
zeigen eine geringere Fähigkeit, subtile Nuancen im Tonfall
der Teilnehmer des Earnings Calls zu interpretieren.

Diese Beobachtung zeigt sich auch in der Driftperiode:
Die negative Signifikanz des Präsentationssentiments in der
Driftperiode bei privaten Anlegern deutet darauf hin, dass
sie diese Signale erst verzögert wahrnehmen oder anfangs
weniger negativ interpretieren, was zu späteren negativen
Kurskorrekturen führt. Bei Unternehmen mit einem hohen
Anteil institutioneller Investoren zeigt das Präsentationssen-
timent in der Driftperiode hingegen keinen signifikanten Ein-
fluss. Institutionelle Investoren bewerten die Informationen
demnach bereits im initialen Reaktionsfenster genauer. Die
Aussagen von Analysten und Managern während des Q&A-
Abschnitts sind für beide Gruppen in der Driftperiode nicht
signifikant.

4.3.2 S&P500 Zugehörigkeit
Zweitens zeigt ein Vergleich zwischen Unternehmen, die

im S&P 500 gelistet sind, und solchen, die dies nicht sind,
dass Investoren kleinerer Unternehmen empfindlicher auf
Kommunikationsaspekte in Earnings Calls reagieren (siehe
Tabelle 8). Die strengen regulatorischen Anforderungen
sowie die starke öffentliche Aufmerksamkeit führen bei
S&P-500-Unternehmen zu einer umfassenderen Informati-
onsverfügbarkeit.178 Das Sentiment in Präsentationen und
Analystenfragen wirkt sich signifikant auf die abnormalen
Renditen beider Gruppen aus, wobei dieser Effekt bei Unter-
nehmen außerhalb des S&P 500 stärker ausgeprägt ist. Des
Weiteren lässt sich ein signifikanter Einfluss der Aussagen
von Managern während der Q&A-Sitzungen lediglich bei
diesen Unternehmen feststellen. Diese Erkenntnis lässt sich
durch höhere Unsicherheit und geringere Informationsver-
fügbarkeit erklären, weshalb Anleger stärker auf zusätzliche
Informationen und Nuancen in spontanen Antworten des

178Vgl. H. Chen et al. (2004, p. 1928).

Managements angewiesen sind. Die Beobachtungen stehen
im Einklang mit der Annahme von Milian et al. (2017), die
den vergleichsweise geringen ökonomischen Einfluss des
Sentiments von S&P-500-Unternehmen in ihrer Studie auf
deren effiziente Bewertung zurückführen.179

In der Driftperiode lässt sich ein signifikant negativer Ein-
fluss des Sentiments der Präsentation nur bei Unternehmen
beobachten, die nicht dem S&P 500 angehören. Dies deu-
tet darauf hin, dass diese Unternehmen einer höheren Anfäl-
ligkeit für nachträgliche Neubewertungen sowie einer verzö-
gerten Erkennung langfristiger Risiken unterliegen, während
bei S&P-500-Unternehmen unmittelbar eine bessere Verfüg-
barkeit und gründlichere Bewertung der Informationen vor-
liegt. Die Aussagen von Analysten und Managern während
der Q&A-Sitzungen üben in der Driftperiode für Investoren
beider Gruppen keinen signifikanten Einfluss auf die abnor-
malen Renditen aus.

4.3.3 ESG-Score
Drittens wird der Zusammenhang zwischen der Nach-

haltigkeit eines Unternehmens, bewertet anhand seines
ESG-Scores, und dem Einfluss des Sentiments in Earnings
Calls untersucht. Der von LSEG ermittelte ESG-Score basiert
auf vom Unternehmen selbst bereitgestellten Informationen
zu Umwelt-, Sozial- und Unternehmensführungsaspekten
und dient der Messung der relativen Nachhaltigkeit der ESG-
Berichterstattung eines Unternehmens.180 Unternehmen,
die hohe ESG-Scores aufweisen, zeichnen sich durch eine
gesteigerte Transparenz sowie ethischere Geschäftspraktiken
aus. Dies führt zu einer Verringerung der Informationsasym-
metrie zwischen Unternehmen und Investoren sowie der
Agency-Probleme, da Investoren Zugang zu umfassenderen
und verlässlicheren Informationen erhalten.181 Die Ergebnis-
se der Regressionen in Tabelle 9 legen nahe, dass Investoren
bei Unternehmen mit niedrigem ESG-Score insgesamt
stärker auf das Sentiment reagieren. Eine differenzierte
Betrachtung der Abschnitte in den Earnings Calls zeigt,
dass diese je nach ESG-Score unterschiedlich gewichtet

179Vgl. Milian et al. (2017, p. 73).
180Vgl. LSEG (2024).
181Vgl. Huang et al. (2024), p. 1156.
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Tabelle 8: Einfluss des Sentiments in Earnings Calls auf die CAR in Abhängigkeit von der Zugehörigkeit zum S&P 500 Index

CAR(-1,1) CAR(2,42)
S&P500 Rest S&P500 Rest

Präsentation 0.075*** 0.085*** −0.029 −0.097***
(0.0162) (0.0158) (0.0304) (0.0243)

Manager Q&A 0.003 0.080* −0.011 −0.013
(0.0324) (0.0318) (0.0629) (0.0452)

Analyst Q&A 0.030*** 0.056*** 0.003 −0.009
(0.0085) (0.0083) (0.0133) (0.0130)

R2 0.0683 0.1106 0.1228 0.1286
Adjusted R2 -0.0244 0.0412 0.0356 0.0606

*** p < 0.1% ** p < 1% * p < 5% . p < 10%

Tabelle 9: Einfluss des Sentiments in Earnings Calls auf CAR in Abhängigkeit vom ESG-Score

CAR(-1,1) CAR(2,42)
ESG gering ESG hoch ESG gering ESG hoch

Präsentation 0.084*** 0.111*** −0.131*** −0.071**
(0.0218) (0.0183) (0.0350) (0.0272)

Manager Q&A 0.100* 0.033 0.116 −0.038
(0.0477) (0.0373) (0.0763) (0.0593)

Analyst Q&A 0.050*** 0.043*** −0.020 0.010
(0.0121) (0.0110) (0.0191) (0.0159)

R2 0.1112 0.0939 0.1366 0.1300
Adjusted R2 0.0251 0.0069 0.0529 0.0464

*** p < 0.1% ** p < 1% * p < 5% . p < 10%

werden. Bei Unternehmen mit niedrigem ESG-Score und
geringerer Transparenz müssen Investoren alle verfügbaren
Informationen, einschließlich der spontanen Aussagen im
Q&A, intensiv nutzen, um Unsicherheiten zu reduzieren und
fundierte Entscheidungen zu treffen. Unternehmen mit ei-
nem hohen ESG-Score genießen demgegenüber ein größeres
Vertrauen, sodass Investoren sich in stärkerem Maße auf das
Sentiment in den vorbereiteten Präsentationen verlassen.
Die spontane Frage- und Antwortrunde besitzt in diesem
Kontext keinen signifikanten Einfluss, da anzunehmen
ist, dass die vorab bereitgestellten Informationen von den
Investoren als verlässlich und ausreichend für fundierte
Entscheidungen eingeschätzt werden. Unabhängig vom
ESG-Score spielen Analystenfragen eine zentrale Rolle für
Investoren aller Unternehmen.

Die Untersuchung des Einflusses des ESG-Scores auf die
Investorenreaktionen während der Driftperiode ergibt, dass
das Sentiment der Präsentation bei Unternehmen mit nied-
rigem ESG-Score einen signifikanteren und stärker negati-
ven Einfluss auf die abnormalen Renditen hat als bei Unter-
nehmen mit hohem ESG-Score. Die geringere Transparenz
und die höheren Risiken bei diesen Unternehmen bedingen
eine intensivierte, nachgelagerte Analyse durch Investoren,
was zu stärkeren Anpassungen im zeitlichen Verlauf führt.
Bei nachhaltigeren Unternehmen besteht für Investoren auf-
grund der umfassenderen und verlässlicheren Informationen
offenbar ein geringerer Bedarf, ihre anfänglichen Einschät-
zungen in der Driftperiode zu korrigieren. Aussagen von Ana-

lysten und Managern während der Q&A-Sitzungen erweisen
sich demgegenüber für beide Gruppen in der Driftperiode als
nicht signifikant.

4.3.4 Dividendenzahlungen
Abschließend stellen Dividenden einen wichtigen Indika-

tor für die finanzielle Stabilität und die Sicherheit zukünfti-
ger Cashflows eines Unternehmens dar.182 Die Sentimentva-
riablen weisen in der initialen Reaktion bei beiden Gruppen
vergleichbare Signifikanzniveaus auf. In Übereinstimmung
mit Price et al. (2012) kann anhand des Vergleichs der Koeffi-
zienten festgestellt werden, dass die Reaktion der Investoren
auf die verschiedenen Aspekte des Sentiments in Earnings
Calls bei Unternehmen, die Dividenden zahlen, etwas gerin-
ger ausfällt (siehe Tabelle 10). Die positive Signalwirkung der
Dividenden kann demnach dazu führen, dass Investoren bei
diesen Unternehmen anfänglich das Sentiment nicht umfas-
send berücksichtigen.

Zusammenfassend legen die Ergebnisse nahe, dass eine
geringere Informationslage der Investoren eines Unterneh-
mens zu einer stärkeren Reaktion auf das Sentiment in sei-
nen Earnings Calls führt, was die Hypothese 1b bestätigt.
Die Kompetenz der Anleger sowie das Informationsumfeld
des Unternehmens spielen eine zentrale Rolle bei der For-
mung ihrer Erwartungen und der Verarbeitung von Informa-

182Vgl. Price et al. (2012, pp. 995f).
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Tabelle 10: Einfluss des Sentiments in Earnings Calls auf die CAR in Abhängigkeit von dem Zahlen von Dividenden

CAR(-1,1) CAR(2,42)
Dividenden Keine Dividenden Keine

Präsentation 0.072*** 0.107*** −0.079 ∗ ∗∗ −0.0634
(0.0138) (0.0230) (0.0219) (0.0392)

Manager Q&A 0.050 0.082 −0.048 0.028
(0.0281) (0.0437) (0.0398) (0.0717)

Analyst Q&A 0.044*** 0.057*** 0.000 −0.014
(0.0080) (0.0113) (0.0107) (0.0194)

R2 0.0884 0.1128 0.1599 0.1076
Adjusted R2 0.0159 0.0311 0.0931 0.0254

*** p < 0.1% ** p < 1% * p < 5% . p < 10%

tionen. Unternehmen, die einen geringen Anteil institutio-
neller Investoren aufweisen, nicht im S&P 500 gelistet sind,
einen niedrigen ESG-Score besitzen oder keine Dividenden
ausschütten, erfahren eine stärkere Reaktion der Investoren
auf qualitative Informationen aus dem Tonfall in Earnings
Calls. Insbesondere bei diesen Unternehmen kann die Aus-
wertung von Texten folglich einen wertvollen Beitrag zur Fi-
nanzanalyse leisten. Für weniger geschulte individuelle In-
vestoren stellt die Interpretation subtiler Nuancen im Tonfall
der Teilnehmer des Earnings Calls eine Herausforderung dar.

Darüber hinaus lässt sich festhalten, dass auch die Re-
levanz der unterschiedlichen Segmente von Earnings Calls
maßgeblich von der Informationslage des jeweiligen Unter-
nehmens abhängig ist. Die Präsentation stellt im Vergleich zu
den einzelnen Bestandteilen des Q&As den größten und un-
mittelbarsten Einfluss auf die Entscheidungsfindung dar. Für
Unternehmen, die durch eine höhere Unsicherheit und gerin-
gere Transparenz gekennzeichnet sind, erlangen die sponta-
nen Antworten des Managements im Rahmen des Q&As eine
entscheidendere Bedeutung. Diese bieten den Investoren zu-
sätzlichen Informationswert, indem sie einen Einblick in un-
vorhergesehene Themen und die Fähigkeit des Managements
geben, spontan auf wichtige Fragen zu reagieren. Während
institutionelle Investoren ihre Entscheidungen auf eine tiefe-
re Analyse des Q&As stützen, reagieren private Anleger stär-
ker auf die leichter zugänglichen Inhalte der Präsentation.
Unabhängig von den spezifischen Unternehmensmerkmalen
liefern die Analysten in dem initialen Ereignisfenster für In-
vestoren stets wertvolle Informationen, wobei ihr Einfluss
bei Unternehmen mit geringerer Informationsverfügbarkeit
tendenziell stärker ausfällt. Die anfängliche Marktreaktion
auf die Stimmung der Unternehmensvertreter in der Präsen-
tation wird verstärkt bei Unternehmen mit unzureichender
Informationslage korrigiert, während bei informationseffizi-
enten Unternehmen weniger Anpassungen erforderlich sind.
Insbesondere private Anleger erfassen Signale dabei oft ver-
zögert, was zu späteren Korrekturen führt.

4.4 Robustheit
4.4.1 Alternative Ermittlung der Gewinnüberraschung

Die fehlende Signifikanz der Gewinnüberraschung in der
initialen Marktreaktion ist insofern überraschend, als sie in

anderen Veröffentlichungen häufig als maßgeblicher quan-
titativer Einflussfaktor auf abnormale Renditen identifiziert
wurde.183 Um diese Beobachtung zu untersuchen, wird zu-
sätzlich ein weiterer etablierter Ansatz zur Messung der Ge-
winnüberraschung herangezogen. Im Rahmen dieses Ansat-
zes erfolgt ein Vergleich der tatsächlich gemeldeten Gewinne
EPS i,q pro Aktie eines Unternehmens i im Quartal q mit den
von Analysten antizipierten Gewinnen Anal ystEPS i,q:

Anal ystSURP i,q =
EPS i,q − Anal ystEPS i,q

Anal ystEPS i,q
∗100. (11)

Auch die anhand von Analystenprognosen ermittelte Ge-
winnüberraschung zeigt im dreitägigen Ereignisfenster um
den Earnings Call keinen signifikanten Einfluss und ist im
Gegensatz zur saisonalen Messung auch in der Driftperiode
nicht signifikant. Des Weiteren fällt die Modellgüte in beiden
Zeiträumen leicht geringer aus als bei der saisonalen Mes-
sung. Die fehlende Signifikanz der Gewinnüberraschung in
der initialen Marktreaktion, gemessen durch den saisonalen
und den Analystenansatz, lässt den Schluss zu, dass in dem
spezifischen Kontext dieser Arbeit andere Faktoren, wie das
Sentiment der Teilnehmer oder externe Einflüsse, eine wich-
tigere Rolle spielen. In Bezug auf das Vorzeichen und die Si-
gnifikanz der Sentimentvariablen lassen sich bei beiden An-
sätzen zur Ermittlung der Gewinnüberraschung konsistente
Ergebnisse beobachten, was deren Robustheit unterstreicht.

4.4.2 Alternative Ermittlung abnormaler Renditen
Wie zuvor in der Methodik dargelegt, können unter-

schiedliche Methoden zur Ermittlung abnormaler Renditen
zu stark unterschiedlichen Ergebnissen führen.184 Zur
Prüfung der Robustheit der Ergebnisse wird daher neben
dem Marktmodell auch ein faktorloses Modell analysiert,
das in einer Vielzahl von Studien zum Sentiment in Ear-
nings Calls Anwendung findet.185 In faktorlosen Modellen

183Vgl. De Amicis et al. (2021); Milian et al. (2017, p. 70); Price et al. (2012,
p. 998).

184Vgl. Gehrke (2022, p. 279).
185Vgl. Mayew et al. (2020, p. 316); Bochkay et al. (2019, p. 36); Milian

et al. (2017, p. 70); Brockman et al. (2015, p. 26); Lee (2015, p. 235);
Price et al. (2012, p. 998).
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erfolgt die Ermittlung der erwarteten Rendite auf Basis
festgelegter Benchmarks, wie beispielsweise anhand eines
Vergleichsportfolios anderer Wertpapiere.186 In dieser Arbeit
wird die erwartete Rendite eines Unternehmens i am Tag t
E(Ri,t) als mittlere Rendite RP,teines Portfolios von Aktien
mit dem gleichen Größen- und Buchwert-zu-Markt-Quartil
wie Unternehmen i berechnet:

E(Ri,t) = RP,t . (12)

Im Vergleich zum Marktmodell zeigt das faktorlose Mo-
dell im initialen Ereignisfenster eine leicht geringere Modell-
güte, in der Driftperiode hingegen einen wesentlich gerin-
geren Wert. Das deutet darauf hin, dass das Marktmodell
insbesondere die längerfristige Entwicklung nach den Ear-
nings Calls besser erfasst. Die nahezu identischen Sentiment-
Koeffizienten in beiden Modellen in der initialen Reaktion
weisen sowohl auf die Robustheit der Ergebnisse als auch
auf eine konsistente Beziehung zwischen erklärenden Varia-
blen und abnormalen Renditen hin. In der Driftperiode zei-
gen sich jedoch Unterschiede: Während die Sentimentvaria-
blen des faktorlosen Modells keinen signifikanten Einfluss ha-
ben, weist das Präsentationssentiment im Marktmodell einen
signifikant negativen Effekt auf. Diese Beobachtung deutet
darauf hin, dass das faktorlose Modell die langfristige Bezie-
hung zwischen dem Sentiment und den abnormalen Rendi-
ten nicht zuverlässig erfasst, möglicherweise aufgrund des
fehlenden Einbezugs systematischer Marktfaktoren, die in
der Driftperiode eine größere Rolle spielen könnten.

Des Weiteren ist festzustellen, dass die Gewinnüberra-
schung in der initialen Reaktion lediglich im faktorlosen
Modell signifikant ist. Dies lässt vermuten, dass das Modell
die direkte Beziehung zwischen Gewinnüberraschungen
und abnormalen Renditen direkter erfasst, da es weniger
durch den allgemeinen Markttrend beeinflusst wird. Der
Marktindex könnte die Signifikanz der Gewinnüberraschung
abschwächen, indem er die allgemeine Marktstimmung
einbezieht, die auch auf andere Informationen reagiert.

Insgesamt bestätigen die Ergebnisse die Robustheit der
gefundenen Effekte und zeigen, dass unterschiedliche Ansät-
ze zu der Ermittlung abnormaler Renditen zu variierenden,
aber in den Kernbefunden konsistenten Ergebnissen führen.

5 Fazit

Die theoretische Betrachtung dieser Arbeit hat gezeigt,
dass qualitative Informationen, insbesondere im Rahmen von
Earnings Calls, in der Finanzanalyse eine zunehmend wich-
tige Rolle spielen. Diese Form der Unternehmenskommuni-
kation stellt eine dynamische Plattform zur Verfügung, auf
der über die reine Vermittlung von Zahlen hinausgehende,
wertvolle emotionale Hinweise vermittelt werden. Die text-
basierte Sentimentanalyse stellt dabei ein zentrales Instru-
ment dar, um diese sprachlichen Nuancen systematisch zu

186Vgl. Gerpott (2009, p. 216).

erfassen und zu interpretieren. Sie ermöglicht ein besseres
Verständnis der Auswirkungen der Stimmung von Unterneh-
mensvertretern und Analysten auf die Marktreaktionen und
leistet damit einen wesentlichen Beitrag zur Vertiefung des
Wissens über die Marktpsychologie und die Informationsver-
arbeitung von Investoren.

Basierend auf den theoretischen Erkenntnissen zur Rol-
le des Sentiments in der Finanzanalyse bestätigt die empi-
rische Untersuchung, dass emotionale und sprachliche Nu-
ancen in Unternehmensoffenlegungen entscheidende Signa-
le für Marktteilnehmer darstellen. Investoren betrachten das
Sentiment in Earnings Calls als wichtige Informationsquel-
le und integrieren es fortlaufend in ihre Entscheidungspro-
zesse. Nach einer anfänglich emotional geprägten Reaktion
bewerten die Investoren zunehmend die langfristigen Impli-
kationen der Informationen, was in der Driftperiode oft zu
einer negativen Korrektur der anfänglich positiven Marktre-
aktionen führt. Die Ergebnisse legen dabei insgesamt nahe,
dass eine differenzierte Herangehensweise an die Sentimen-
tanalyse notwendig ist, um die komplexen Zusammenhänge
zwischen den verschiedenen Segmenten eines Earnings Calls
und den damit verbundenen Marktreaktionen umfassend zu
erfassen. Das Sentiment in dem Q&A-Abschnitt ist für die in-
itialen Marktreaktionen bedeutender als die Präsentation. In-
nerhalb des Q&As zeigen die Fragen der Analysten zudem
einen größeren Einfluss auf die Marktreaktionen als die Ant-
worten des Managements. Während die Präsentation im zeit-
lichen Verlauf an Bedeutung gewinnt und zu einer Revision
der anfänglich positiven Reaktion führt, bleiben die authenti-
scheren Informationen aus dem Q&A-Abschnitt stabiler und
weniger anfällig für Korrekturen.

Ferner wurde deutlich, dass die Reaktionen der Investo-
ren auf das Sentiment in Earnings Calls in hohem Maße von
ihrer Informationslage abhängig sind. Unternehmen, die
einen geringen Anteil institutioneller Investoren aufweisen,
nicht dem S&P 500 angehören, niedrige ESG-Scores besitzen
oder keine Dividenden ausschütten, erfahren intensivere
Marktreaktionen auf den Tonfall in den Earnings Calls. Im
Verlauf der Driftperiode wird die anfänglich positive Markt-
reaktion in diesen Fällen zudem häufiger revidiert. Besonders
bei Unternehmen mit höherer Unsicherheit und begrenztem
Informationszugang bietet eine Analyse des Sentiments
somit wertvolle Einblicke. Erfahrene institutionelle Anleger
sind in der Lage, den linguistischen Ton in Earnings Calls
präziser zu interpretieren und daraus gezielt Informationen
für ihre Investitionsentscheidungen zu extrahieren. Auch
die Bedeutung der einzelnen Segmente von Earnings Calls
variiert mit der Informationslage: Die spontanen Antworten
des Managements im Q&A gewinnen bei höheren Informa-
tionsasymmetrien gegenüber der Präsentation an Gewicht.
Zudem scheinen professionelle Anleger besonders gut in der
Lage zu sein, wertvolle Informationen aus dem Manager-
Sentiment in dem Q&A zu extrahieren, während weniger
erfahrene Investoren stärker auf die Präsentation fokussiert
sind. Unabhängig von unternehmensbezogenen Merkmalen
oder der Erfahrung der Investoren ist die Stimmung der
Analysten stets von entscheidender Bedeutung.
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Darüber hinaus wurde ein besonderer Fokus auf die me-
thodischen Herausforderungen einer lexikonbasierten Sen-
timentanalyse gelegt, um die Potenziale und Grenzen die-
ser Methode im Bereich der Finanzanalyse besser zu verste-
hen. Die lexikonbasierte Sentimentanalyse hat sich als nütz-
lich erwiesen, allerdings zeigten sich Einschränkungen bei
der Erfassung von Kontext und Mehrdeutigkeit, was die Ge-
nauigkeit der Sentiment-Messung beeinträchtigt. Insbeson-
dere die Wahl des Lexikons ist zentral für präzise Ergebnisse,
wobei keines der in dieser Arbeit verwendeten Lexika uni-
versell überlegen war. Stattdessen hängt die Eignung stark
vom spezifischen Abschnitt des Earnings Calls ab. Die Arbeit
legt nahe, dass eine kontextabhängige Auswahl und Kombi-
nation von Lexika eine Verbesserung der Ergebnisse bieten
kann. Dabei verdeutlichen die aufgezeigten Herausforderun-
gen, dass der Einsatz maschineller Lernverfahren einen viel-
versprechenden Ansatz zur Verbesserung der Präzision der
Sentimentanalyse in Earnings Calls darstellen könnte.

Insgesamt liefert die Arbeit somit wichtige Erkenntnis-
se darüber, wie qualitative Informationen aus Earnings Calls
systematisch erfasst und für die Finanzanalyse genutzt wer-
den können. Allerdings bedarf die komplexe Dynamik zwi-
schen den verschiedenen Informationsquellen und Analyse-
methoden weiterer Untersuchung. Auf Grundlage der Ergeb-
nisse lassen sich vier zentrale Ansatzpunkte für zukünftige
Forschungen identifizieren: Erstens sollte die Weiterentwick-
lung von Sentiment-Analysemethoden im Vordergrund ste-
hen, wobei die Integration maschinellen Lernens vielverspre-
chende Möglichkeiten bietet, um Stimmungen in den unter-
schiedlichen Segmenten der Earnings Calls präziser zu erfas-
sen. Zweitens reduziert die Analyse von textuellen Transkrip-
ten im Vergleich zu Videoübertragungen zwar die Komple-
xität, kann jedoch auch mit einem möglichen Informations-
verlust verbunden sein. Zukünftige Untersuchungen sollten
daher auch erforschen, wie nonverbale Faktoren wie Mimik,
Gestik und Körpersprache in die Sentimentanalyse einbezo-
gen werden können.

Drittens sollte sich zukünftige Forschung intensiver mit
dem Einfluss der Informationslage der Investoren auf die
Interpretation und Reaktion der Investoren auf das Senti-
ment in Earnings Calls befassen. In diesem Zusammenhang
scheint es empfehlenswert, sowohl das Informationsumfeld
des Unternehmens, beispielsweise durch eine Segmentie-
rung nach Branchen oder Unternehmen in stark regulierten
Märkten, als auch persönliche Anlegerfaktoren wie die
geografische Herkunft der Investoren zu untersuchen.
Viertens erfordert die Sentimentanalyse eine differenzierte
Herangehensweise, um die Zusammenhänge zwischen den
Abschnitten und Aussagen verschiedener Redner in Earnings
Calls sowie die daraus resultierenden Marktreaktionen
besser zu verstehen. Insbesondere die Aussagen von CEOs
und CFOs sollten inhaltlich und methodisch, etwa durch den
Einsatz spezifischer Lexika, differenziert analysiert werden.
Dies könnte auch den Einfluss von Agency-Problemen und
persönlichen Merkmalen der Sprecher tiefer beleuchten
und somit aufzeigen, wie unterschiedliche Perspektiven
und potenzielle Interessenkonflikte die Wahrnehmung der

Investoren beeinflussen.
In einer zunehmend datengetriebenen Finanzwelt bleibt

es entscheidend, die komplexen Wechselwirkungen zwi-
schen qualitativen Informationen und Marktreaktionen
weiter zu erforschen. Die Fähigkeit, Stimmungen und psy-
chologische Signale in Unternehmensveröffentlichungen
wie Earnings Calls korrekt zu deuten, könnte für Investoren
einen entscheidenden Vorteil bei der Unternehmensbewer-
tung und der Vorhersage von Kursbewegungen darstellen.
Damit wird die präzise Auswertung von Texten zu einem
unverzichtbaren Bestandteil der modernen Finanzanalyse.
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SentimentGesamt(i,q) Sentiment in dem gesamten Earnings
Call
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Dollar

SURPi,q Gewinnüberraschung des Unternehmens i im Quar-
tal q

t Zeit
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The Impact of Biodiversity Risk on Banks’ Credit Default Swap Spread Changes

Moritz Praetz

Technical University of Munich

Abstract

This paper explores the impact of biodiversity risk on banks’ credit risk using a news- based biodiversity index and CDS of
39 global banks between 2015 and 2023. Using a linear OLS regression, this paper finds evidence for a significant positive
relationship between biodiversity news and CDS spread changes, where negative news leads to increasing CDS prices. Further-
more, cross-sectional analyses are conducted to test for heterogeneity. Using the Kunming Declaration in 2021 as an external
shock, this paper finds evidence that the relationship persists for the period after the Kunming Declaration, suggesting no
significant effect of biodiversity risk before. Further tests reveal no significant impact of a country’s state of biodiversity. In
contrast, since the Kunming Declaration, the relationship is stronger for banks which openly disclose biodiversity risks. Banks
located in the USA, the only UN nation which is not a member of the CBD, experience a weaker effect of biodiversity news on
CDS spread changes. These results show that banks are subject to biodiversity-related credit risks, where expectations of new
policies and regulation following the Kunming Declaration significantly affect banks’ CDS spreads.

Keywords: biodiversity; banking; credit default swaps; credit risk

1 Introduction

“We are all asset managers.”

- Partha Dasgupta (2021, p. 35)

One of the most important assets accessible to humanity
is nature, with all its living and non-living components
(IPBES, 2019). In addition to being the foundation of life,
nature also plays a key role in the way humans interact with
each other and its surroundings. Humanity has learned to
use nature and its assets for its benefit, forming economies
like agriculture, medicine, or construction (WEF, 2020).
Such industries strongly rely on the variety of ecosystems, or
in other words, life and its diversity – biodiversity. A study
by the World Economic Forum (WEF) has underlined this
reliance, finding that more than 50% of the world’s value
creation is dependent on nature-related services (WEF,
2020). But global ecosystems and their diversity are fading.
Among plants and land-based animals, it is estimated that
about 20% of species could be extinct in the next decades
alone (Dasgupta, 2021). Consequently, this area of risk has
experienced increasing attention in recent years.

In 2019, IPBES published the global assessment report
on biodiversity and ecosystem services, which aims to pro-
vide policymakers and private sectors with credible informa-
tion about the current state of biodiversity (IPBES, 2019).
Importantly, they discuss the interaction between humanity

I would like to thank my supervisor, Dr. Aida Cehajic, for her incredible
support and guidance during the process of writing this paper.

and its environment to highlight its effects on nature’s dete-
rioration. They state that due to human action, 75% of the
global land surface has been altered, 85% of wetland areas
have been lost, and global forest area is heavily declining.
Furthermore, the rate of species extinction is 10 to 100 times
larger than on average over the past 10 million years. Key
drivers of these developments, like land- and sea-use change
or climate change, are caused by human interactions with the
environment.

The WEF (2020) report on nature lays out the depen-
dence of global economies on biodiversity and examines the
outcomes of its loss. The risks associated with biodiversity
degradation can directly or indirectly appear through differ-
ent channels, all with the potential to destabilize businesses
and markets. However, assessing which industries are most
likely affected is not always evident. The report states that
in many industries, seemingly only a small portion of value
creation is highly dependent on ecosystem services. How-
ever, there exist hidden dependencies, where large parts of
the gross value added are at least moderately reliant on na-
ture. For secondary and tertiary industries, nature-related
risks can be significant through supply chains, even though
they don’t seem to be highly dependent at first glance. The
report adds that the gravity of potential losses can be shown,
despite these difficulties. The food and beverages, as well as
construction and agriculture industries, are highly reliant on
nature services. Together they generate about 8 trillion dol-
lars of gross value added, which could significantly decrease,
as these industries suffer from nature loss.
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Given the potential severity of economic consequences,
there have been approaches to motivate global solutions.
In 1993, the Convention on Biological Diversity (CBD) was
launched with the goal to drive biodiversity conservation
and ensure fair and sustainable use of resources (CBD Sec-
retariat, 2011). With its nearly 200 member states, coordi-
nated steps are decided and biodiversity targets are formu-
lated. Recently, the particularly important Kunming Decla-
ration in 2021 has received global attention and is viewed
as the biodiversity equivalent to the climate-focused Paris
Agreement (Garel et al., 2024). The CBD Secretariat (2021a)
has even declared it to be the “most important United Na-
tions Biodiversity event of this decade” (p. 6). In the con-
text of the declaration, the CBD Secretariat (2021a) has also
stressed the significant role of the financial sector in working
towards positive biodiversity outcomes and discussed poten-
tial risks. While financial firms can provide capital to drive
the conservation of biodiversity, they also need to acknowl-
edge how biodiversity risks can negatively affect their busi-
ness. As stated by Dasgupta (2021), the “loss of biodiversity
[. . . ] results in greater volatility and uncertainty around the
goods and services ecosystems provide” (p. 417). These in-
creased risks especially influence banks’ operations and credit
business, which may be affected by either transition risks
through new regulation, or physical risks, like the loss of
species or ecosystems their clients depend on (CBD Secre-
tariat, 2021a).

While the threat of biodiversity loss is well established,
the effects on the financial sector are just starting to be stud-
ied (Calice et al., 2023). Karolyi and Tobin-de la Puente
(2023) acknowledge the lack of biodiversity-related finance
literature and call for research. Within the finance indus-
try, banks assume a special role due to their business mod-
els, asset-liability structures, and regulatory requirements.
Consequently, research often excludes them from empirical
credit risk investigations (Hasan et al., 2016). However,
banks’ risks are significantly exposed to biodiversity concerns
through several channels, according to Hudson (2024). He
explains that biodiversity loss could disrupt supply chains
and harm the operating business of banks’ clients, causing
potential default on loan obligations. Furthermore, the value
of security portfolios may decline as economies struggle with
the consequences of biodiversity loss, which potentially leads
to downgrades of a bank’s creditworthiness. Regulatory is-
sues, resulting in legal or reputational repercussions, or the
loss of potential investment opportunities due to biodiver-
sity concerns, add to the risks banks face (Hudson, 2024).
This thesis aims to answer the call for research by Karolyi
and Tobin-de la Puente and investigates whether biodiversity
risks significantly influence banks’ credit risk.

To examine this relation, a sample of 39 global banks is
constructed for the time between 2015 and 2023. As a mea-
sure of biodiversity risk, this thesis uses a novel approach
published by Giglio et al. (2023). They construct a news-
based measure by analyzing New York Times articles for spe-
cific keywords related to biodiversity. Relevant reports are
classified regarding their sentiment to aggregate positive and

negative news. This creates a high-frequency biodiversity in-
dex, which provides daily data observations. As a measure
for credit risk, credit default swaps (CDS) are used. These
derivatives act as insurance in case of credit events and there-
fore provide a measure of credit default risk of the under-
lying entity (Zhu, 2006). In addition, control variables are
used, which have shown to be significant determinants of
CDS prices in credit derivative literature. One set of controls
are balance sheet variables, including leverage ratio, asset
quality, bank size, funding stability, cost efficiency, and sensi-
tivity to market risk. Additional non-balance sheet variables
include a bank’s stock volatility as well as returns and volatil-
ity of stock indices. Lastly, sovereign bond yields and credit
ratings are included in the analysis.

The analysis employs a linear panel ordinary least squares
(OLS) estimation with fixed effects and clustered standard
errors. The baseline regression provides evidence for a sig-
nificant positive relationship between biodiversity news and
CDS spread changes. The economic magnitude of the effect
is in the range of a 1.532% to 1.563% increase in CDS price
changes for every standard deviation increase of the biodi-
versity index. Beside biodiversity, the equity variables are
all significantly affecting CDS price changes as well. Bal-
ance sheet variables do not have a significant impact, which
persists when introducing a time lag of one period. To test
for heterogeneity of this relationship, further analyses intro-
duce cross-sectional interaction terms. Motivated by its sig-
nificance and public attention, this thesis studies the effect
of the Kunming Declaration as an external shock. For the
full sample, the analysis only shows evidence for a signifi-
cant positive effect in the post-Kunming period and not be-
fore. These results are in line with the findings of Garel et
al. (2024), who find similar biodiversity risk effects in stock
markets only after the declaration. Introducing a country’s
state of biodiversity does not show any diverging effects com-
pared to the baseline regression. For the banks in the sam-
ple, the country’s biodiversity degradation therefore does not
seem to influence the magnitude of the relation. Kölbel et
al. (2022) and Carbone et al. (2021) show that the disclo-
sure and acknowledgement of climate-related risk has been
shown to have impacts on firm’s credit risk. Similarly, this
thesis includes the participation of banks in responsible bank-
ing initiatives as so-called green banks to test for heterogene-
ity. For the base interaction, there is no evidence for a sig-
nificant influence across subgroups. Including a three-way
interaction to additionally test differences before and after
the Kunming Declaration yields the following results. In the
pre-Kunming period, green banks experienced lower influ-
ences of biodiversity news on CDS prices. In contrast, the
impact is stronger for green banks in the post-Kunming pe-
riod. These results are in line with the uncertainty reduc-
tion and risk perception effect acknowledged by Kölbel et al.
(2022), before and after the declaration, respectively. Fur-
thermore, the impact on US banks is studied separately, as
the USA is the only United Nations (UN) member, which is
not part of the CBD. Over the full sample, there is no evidence
for diverging effects between US and non-US banks. How-
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ever, before the Kunming Declaration, US-banks experienced
increasing effects, which switch to decreasing impacts on the
biodiversity-CDS relation in the post-Kunming period. The
expectation of less stringent policies and regulations explains
the lower impact on CDS spread changes in the post-Kunming
period. The increasing effect before the declaration is not yet
observed in the literature but might be caused by excessive fi-
nancial distress due to natural disasters in the USA in the late
2010s. The cross-sectional differences before and after the
Kunming Declaration are subject to potential multicollinear-
ity concerns, which might affect regression outcomes. There-
fore, they need to be treated with caution and are subject to
further confirmation. More information will be provided in
Chapter 6.2. To provide robustness, different tests are un-
dertaken which account for data changes and irregularities.
Furthermore, an alternative measure of a country’s state of
biodiversity will be employed. Given the heterogeneity of re-
sults for US and non-US banks, the baseline regression will
also be estimated without US banks, to account for potential
bias. The robustness checks overall confirm the presented
results.

This thesis is structured as follows. Chapter 2 introduces
important concepts of biodiversity and how its associated
risks affect the financial sector. In Chapter 3, a literature re-
view is conducted to provide a brief overview of related re-
search papers and to highlight the scientific contribution of
this thesis. Chapter 4 motivates the research hypothesis and
introduces the econometric model. In Chapter 5, a descrip-
tion of the data is provided and in Chapter 6, the regression
results are presented. In Chapter 7, additional analyses pro-
vide robustness checks for the presented results, and Chapter
8 concludes the thesis.

2 From Biodiversity Loss to Financial Risk

Dasgupta (2021) defines biodiversity simply as “the di-
versity of life” (p. 36). Described more specifically, it en-
compasses all ecosystems, as well as genetic variation and
interaction within and between species. Additionally, many
aspects of biodiversity can vary over time and therefore pro-
vide, together with genetic diversity, potential for evolution
(Dudley, 2023). Valuing biodiversity is a challenge. Accord-
ing to Dasgupta (2021), ecosystems can be regarded as a
third capital good, among human capital and produced cap-
ital. Biodiversity, however, is only a characteristic of natu-
ral capital and is therefore often disregarded when studying
the value provision of nature. Dasgupta (2021) therefore de-
fines six possibilities to value biodiversity, which blend into
one another but can be distinguished. Fundamental value
sources include the existence of humans, the existence of
other species, as well as an intrinsic value of nature. Ad-
ditionally, value can be derived from biodiversity’s contribu-
tion to human health, as well as simple enjoyment of na-
ture. These value sources have formed the basis for indus-
tries, like pharmaceuticals and ecotourism. The last source
of value, which is mostly acknowledged in environmental
and resource economics, are the goods and services available

through nature. This source allows for an indirect valuation
of biodiversity through studying industries that rely on the
provision of such goods (Dasgupta, 2021). As biodiversity
concerns increased in recent years, these estimations help to
understand the effects global economies may face.

2.1 Risk Drivers of Biodiversity Loss
In a recent report by the WEF (2020), experts across

academia, business, government, and the international
community have been surveyed regarding their perceived
global risks. Among other nature-related risks, biodiversity
has been determined to be the 3rd most severe in the long
term. This comes to no surprise, as the rate of global nature
change over the past 50 years is unprecedented in human
history (IPBES, 2019). According to IPBES (2019), there
are five direct global change drivers, which in turn result
from indirect ones. Changes in land- and sea-use, direct
exploitation of organisms, climate change, pollution, and
invasive species can all be traced to human interactions,
like production and consumption behaviors, technological
innovation, or population dynamics.

Climate change being one of the risk drivers for nature
change and therefore biodiversity loss, highlights an impor-
tant aspect in their relation. Conceptually, biodiversity risks
are different from climate-related risks. While biodiversity
risk captures “the threats to the variety of life on Earth and
its consequences, [. . . ] climate risk relates to the potential
negative consequences of a change in the climate system”
Giglio et al. (2023, pp. 4–5). However, there exist impor-
tant similarities and interdependencies between them. While
both can result from similar direct change drivers, like defor-
estation and pollution, they don’t necessarily have to. In-
direct change drivers, however, are equal for both climate
change and biodiversity loss (Pörtner et al., 2021). Impor-
tantly, both risks can amplify each other and drive climate
and biodiversity degradation even further. Changes in tem-
perature or CO2 concentration, which are direct results of
climate change, influence the working balance of ecosystems
(Barger et al., 2018). In turn, biodiversity and functioning
ecosystems are crucial to mitigate climate change. Global
forest areas are crucial carbon storages, the loss of which
counteracts climate change mitigation efforts and increases
climate risk (McKinley et al., 2011). However, Giglio et al.
(2023) show the importance of distinguishing both risks in
the context of economic implications, as they follow different
temporal patterns when quantified. Therefore, this thesis fo-
cuses on biodiversity risk only.

According to Dasgupta (2021), biodiversity risk can
emerge through physical, transition, or litigation risk. Phys-
ical risks refer to the impact of ecosystem degradation on
economies. Transition risk is caused either directly or indi-
rectly, through misalignment with regulations, technological
progress, or changes in consumer sentiment. Litigation
risks occur if legal frameworks related to natural capital are
breached. Independent through which channel these risks
arise, they all affect global economies. According to the
Organisation for Economic Co-operation and Development
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(OECD), biodiversity risks will disseminate through global
economies, initially through physical risks, by affecting
industries which depend highly on ecosystem services
(OECD, 2023a). Value chains could be disrupted, which
leads to fluctuations and eventually an increase in systematic
risk. This will materialize through microeconomic impacts,
like business disruptions, and eventually macroeconomic
consequences like growing inflation or deviating trade
flows. Such alterations are directly linked to indirect change
drivers and will increase spillover effects to other industries.
Consequences of biodiversity loss will therefore not only
affect those industries with direct exposure but various
economic sectors (van Toor et al., 2020).

2.2 Biodiversity Risk in the Financial Sector
The financial industry is one of the economic sectors

which will be indirectly affected by the consequences of
biodiversity loss. As there is no significant direct dependency
on ecosystem services, biodiversity-related issues materialize
through financial risks instead of physical risks (Hudson,
2024; WEF, 2020). Macroeconomic changes impact financial
risk drivers like market risk, operational risk, and credit risk
(Dasgupta, 2021). Dasgupta (2021) provides an overview
of how these risk drivers are affected by biodiversity loss.
Market risk may be influenced by changes in economic
conditions and devaluation of assets in consequence of
physical ecosystem changes. Furthermore, market shifts
and regulatory policies increase transition risk and affect
financial performance and asset values. Operational risks
arise from physical risks, such as disruption of supply chains
through nature-related changes. Additionally, transitions in
consumer sentiment toward sustainable practices may result
in reputational damage. Lastly, financial institutions face
credit risk, caused by potential losses in corporate lending if
investees default on their credit obligations. Disruption of
business operations or supply chains, caused by ecosystem
degradation, can negatively influence asset quality and
increase non-performing assets within lending portfolios.
For financial institutions, this inflates both the probability of
default and loss given default. Similarly, transition risks can
disrupt business models, which reduces corporate earnings
of investees, who may therefore not be able to meet their
credit obligations.

In recent years, the severity of potential consequences
of biodiversity loss for the financial sector in general has
been acknowledged (Almeida et al., 2022; CBD Secretariat,
2021a; Hudson, 2024; OECD, 2023b). However, among fi-
nancial institutions, exposure to credit risk is especially high
for banks, as traditional business models strongly rely on cus-
tomer loans (Bolívar et al., 2023). According to an estimation
of the European Central Bank (ECB), companies with high
reliance on at least one ecosystem service received about 75
percent of bank loans in the Euro area (Elderson, 2023). In
the USA, bank loans worth 1.7 trillion dollars and bank secu-
rities worth 300 billion dollars were identified to be exposed
to nature-related risks (Deloitte, 2024). Consequently, banks
are particularly prone to credit losses and potential default

of clients (Ahmad & Karpuz, 2024). Therefore, this thesis fo-
cuses on banks and aims to examine the effect of biodiversity
losses on their credit risks.

3 Literature Review

This thesis contributes to different strands of literature.
Firstly, it expands the literature on sustainability-related risk
factors and their influence on credit risk, measured in CDS.
These risk factors include, for example, carbon risk (Blasberg
et al., 2024; Z. Zhang & Zhao, 2022), climate-related transi-
tion risk (Costola & Vozian, 2025; Ugolini et al., 2024), and
corporate sustainability performance (Christ et al., 2022).
Across the board, these factors are found to significantly im-
pact CDS pricing. Kölbel et al. (2022) additionally examine
whether the disclosure of physical and transitional climate
risks influences CDS spreads. For the period after the Paris
Climate Agreement in 2015, they detect that the disclosure of
climate-related risks can have both positive and negative ef-
fects on CDS through either higher risk perception, or lower
uncertainty. This thesis examines biodiversity risk as a new
factor of sustainability-related risk, adding to the existing re-
search on nature-related credit risk determinants.

Secondly, this thesis adds to the growing literature on
the influence of biodiversity risk on the finance sector.
An initial approach to estimate the impact of biodiversity
loss on financial systems was introduced by van Toor
et al. (2020). In a joint report by De Nederlandsche Bank
and PBL Netherlands Environmental Assessment Agency,
they introduce an approach to measure the magnitude of
financial risk from biodiversity exposure. They use the
ENCORE database, which maps different business processes
and their reliance on ecosystem services, to categorize
financial portfolios of Dutch financial firms. They find that
36% of the examined portfolios are highly or very highly
reliant on ecosystem services, showing the potentially severe
impact biodiversity loss can have on the Dutch financial
system. This pioneering effort has since been replicated. For
instance, Calice et al. (2021) use this approach to estimate
the biodiversity exposure for Brazil and find that 46% of
loans allocated by banks are highly or very highly dependent
on ecosystem services. Similarly, Svartzman et al. (2021)
adopt the methodology for the French financial system and
find that 42% of the portfolios are dependent on ecosystem
services. Another implementation of this approach is the
study by Calice et al. (2023), who investigate emerging
markets. They find that in those markets, banks allocate
around 50% of their credit portfolio to firms with high or
very high reliance on ecosystem services. They also show
that this ratio is higher in low-income countries and lower
for high-income countries.

There has also been an evolving literature studying
whether biodiversity risks are priced in financial markets.
Coqueret et al. (2025) use a biodiversity measure called
Corporate Biodiversity Footprint (CBF) from Iceberg Data-
Lab to construct portfolios going long on firms with a
low biodiversity footprint and short on firms with a high
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footprint. When narrowing their analysis to sectors highly
exposed to both physical and transition risk, they find that
firms with a low biodiversity footprint realize higher returns.
Additionally, they find that investors require a higher risk
premium for assets with an excessive biodiversity footprint.
This gap in expected returns has become more evident since
the Kunming Declaration in 2021, which they argue with the
increasing public awareness of biodiversity risks. Similarly,
Garel et al. (2024) employ the CBF measure to examine
stock returns by conducting an event study around the
Kunming Declaration in 2021. They find that biodiversity is
not priced in assets on average over their sample. However,
after the external shock, firms experienced decreasing stock
returns, which were more severe for firms with a high CBF.
Their result also demonstrates investors’ growing awareness
of potential risks related to biodiversity since the Kunming
Declaration and consequently a pricing of those risk fac-
tors in stock prices. Créti et al. (2024) follow a different
approach in assessing the pricing of biodiversity in stock
markets. They construct a new index from a “bio-capacity”
and “bio-footprint” measure to relate a country’s biodiversity
richness to the damage inflicted upon it. On a firm level,
they find a significant influence of physical biodiversity risks
on profitability and stock returns. Additionally, Naffa and
Czupy (2024) also find a biodiversity risk premium in stock
markets. For their analysis, they use the MSCI’s ESG scores
to examine biodiversity performance on a firm level.

These approaches all rely on different data sources for
biodiversity risk, all with their own shortcomings. The ap-
proach pioneered by van Toor et al. (2020) relies on the EN-
CORE database, which underestimates biodiversity reliance,
as only first-order dependencies are considered (Calice et al.,
2021). The CBF relies in large parts on estimates and sec-
tor averages to provide firm-level characteristics and is only
available on an annual frequency (Garel et al., 2024). The
measure introduced by Créti et al. (2024) only represents a
country-level biodiversity resilience statistic, which does not
capture the time-varying trends and developments contained
in the measure of Giglio et al. (2023). MSCI’s ESG score for
biodiversity and land use mainly evaluates the management
of the included risks and does not provide a criterion for the
biodiversity exposure of external stakeholders (MSCI ESG Re-
search LLC, 2023). When analyzing banks, such risks are im-
portant to assess their overall credit risk.

Giglio et al. (2023) recognize the need for a suitable
quantification of both physical and transition risks. In their
paper they, introduce text-based measures to quantify firm
and industry-level biodiversity risks in the USA. Additionally,
they construct a biodiversity news index, which quantifies the
presence of biodiversity topics in New York Times articles.
This indicator provides a comprehensive high-level risk mea-
sure, which mirrors overarching risks faced on a global scale.
Using their firm-level metric, they find that biodiversity risks
are already priced in equity markets. Based on this work,
many papers investigating the effects of biodiversity risks on
finance followed, which employ these measures. Kalhoro and
Kyaw (2024) concudct an event study to show that around

worldwide discussions on biodiversity risks, markets respond
by adjusting firm valuations, depending on the risk exposure
of industries and firms. Liang et al. (2024) find that a higher
biodiversity risk exposure increases the crash risk of stocks.
Ahmad and Karpuz (2024) show that firms with higher biodi-
versity risk vulnerability tend to gather higher cash reserves.
Bach et al. (2024) analyze firms’ performance and find that
higher biodiversity risk negatively impacts growth and prof-
itability. This thesis adds to this emerging body of biodiver-
sity finance literature, which employs the risk measure by
Giglio et al. (2023), by examining the effect of biodiversity
risk on banks’ CDS spreads.

Lastly, this thesis also contributes and extends initial ap-
proaches to examine the relationship between biodiversity
risk and credit risk measured in CDS. Hoepner et al. (2023)
investigate the impact of biodiversity, water scarcity, and pol-
lution prevention on the financing conditions of infrastruc-
ture companies. They find that firms which manage these
risks experience a significant decreasing effect on CDS slopes.
They follow that the results suggest that these risks are per-
ceived as long-term issues. Giglio et al. (2024) develop and
empirically test a model to show how biodiversity influences
economic output. In their analysis, they use the biodiversity
news index developed by Giglio et al. (2023) to examine its
effect on CDS spreads of government-issued bonds. They find
that CDS spreads rise when negative news about biodiversity
emerges. Furthermore, they show that this effect is weaker
in countries with a superior state of biodiversity and a higher
share of natural capital of overall wealth.

This thesis extends the work by Hoepner et al. (2023) and
Giglio et al. (2024) by adapting their approach to the bank-
ing industry. In recent analysis on biodiversity finance, these
firms are often excluded, leaving the effects of biodiversity
on the banking industry relatively unclear (Créti et al., 2024;
Liang et al., 2024). This thesis aims to close this gap.

4 Hypothesis Development & Econometric Model

As shown in Chapter 2, the effects of biodiversity loss af-
fect financial institutions through several channels. Impor-
tantly, banks are sensitive to increasing credit risk because
of their reliance on customer loans. This thesis examines
whether biodiversity risk is significantly affecting credit risk
in the banking industry.

As a measure of credit risk, CDS are used in this the-
sis. CDS are credit derivatives which serve as insurance in
case of default of the underlying (Ericsson et al., 2009). In a
CDS contract, the buyer pays a periodic premium called the
CDS spread, which is denoted in basis points (bp) of its no-
tional value (Zhu, 2006).1 If the spread amount is denoted
at 100 bp (1.0%), a buyer would need to pay a premium of
$100,000 to insure debt with notional value of $10 million

1 The spread and price of a CDS contract refer both to the premium paid by
the buyer of the contract and are both used interchangeably throughout
this thesis.
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against default (Hasan et al., 2016). These premium pay-
ments are made either until maturity of the contract or the
occurrence of a credit event (Blanco et al., 2005). Credit
events include bankruptcy, obligation acceleration, obliga-
tion default, failure to pay, repudiation or moratorium, and
restructuring (Zhu, 2006). In return for the premium pay-
ments, the seller of a CDS contract agrees to compensate the
buyer for the losses incurred in case of a credit event (Erics-
son et al., 2009). Therefore, CDS are a way to trade and also
short credit risk, at a pre-defined price (Blanco et al., 2005).
A bank’s CDS spread therefore provides a measure of how its
credit risk is perceived by the market (Wang et al., 2019).
Compared to other credit risk measures, CDS provide dis-
tinct advantages. First, CDS contracts are homogeneous and
standardized, which enables uniform usage in cross-country
samples (Hasan et al., 2016). Additionally, the CDS mar-
kets respond more quickly to changes in credit risk and con-
tain exclusive credit information, compared to bond yields
(Blanco et al., 2005; Lee et al., 2018). CDS are also less af-
fected by non-default components of risk, compared to bond
spreads, which are more likely to be affected by contractual
agreements and liquidity factors (Longstaff et al., 2005; B. Y.
Zhang et al., 2009).

As a measure of biodiversity risk, this thesis employs the
biodiversity news index by Giglio et al. (2023). In their pa-
per, they recognize the need for adequate measurements and
quantification of biodiversity risk. As a response to this is-
sue, they develop a news-based biodiversity measure. The
index is constructed by implementing a biodiversity dictio-
nary, which includes biodiversity-related terms. New York
Times articles are then analyzed to detect sentences which
include at least one of the identified terms. To account for
both negative and positive news about biodiversity risks, they
determine the sentiment of each sentence by using the lan-
guage model BERT. The number of positive news are then
subtracted from the number of negative news, resulting in an
index, where a higher value relates to more negative news.
Focusing on newspaper articles has the advantage that cur-
rent developments are quickly captured and asset markets
reflect such news immediately (Giglio et al., 2024). But
this process might cause the following shortcoming. Given
only New York Times articles are considered, the index might
over-represent biodiversity related topics, which are relevant
to the USA but not on a global scale. Therefore, the question
arises, whether the index is representative of global biodi-
versity concerns. However, Giglio et al. (2024) successfully
apply the index to a global sample to investigate effects of
biodiversity risks on sovereign CDS. Furthermore, this the-
sis addresses the potential issue by performing a robustness
check, which excludes US banks to show that the obtained
results are equally found for non-US banks and are therefore
not driven by selection bias.

If credit risk in the banking sector is driven by biodiver-
sity risks, this should be reflected in CDS pricing. During pe-
riods with negative news about biodiversity, the CDS spreads
should react accordingly, as they are a measure of the mar-
ket’s bank credit risk perception (Wang et al., 2019). There-

fore, the first tested hypothesis is the following:

Hypothesis 1. Bank’s CDS spreads are positively
related to biodiversity news and rise when negative
news emerges.

Following the Kunming Declaration in October 2021,
biodiversity risks have received increasing global attention
(Garel et al., 2024). Participating countries especially
focused on the need to rethink the role of the financial sector
regarding their investments and disclosure of biodiversity
contributions (CBD Secretariat, 2021a). Similar to the Paris
Agreement in 2015, the signing of the Kunming Declaration
may encourage national and subnational policies, which
increases transition risk (Almeida et al., 2022). Research
has shown that impacts of biodiversity on the financial
sector have been more severe after the Kunming Declaration
(Garel et al., 2024; Kalhoro & Kyaw, 2024). Similarly,
the increased perception of biodiversity risk following the
Kunming Declaration may also influence the valuation of
banks’ credit risk. Therefore, a second hypothesis is tested:

Hypothesis 2. After the Kunming Declaration in
2021, the positive relationship between negative
biodiversity news and banks’ CDS spreads is more
severe, compared to the pre-Kunming period.

Giglio et al. (2024) find that the magnitude of biodiversity
risk effects on CDS prices differs across countries. Charac-
teristics like the state of biodiversity and the dependency on
natural capital seem to influence how CDS react to negative
news on a country level. For banks, the exposure to biodiver-
sity risk is in part channeled through their credit portfolios
(Hudson, 2024). Firms within these portfolios may experi-
ence varying effects, depending on their geological environ-
ment. Consequently, banks may experience heterogeneous
impacts of increases in biodiversity risk, based on their loca-
tion. Therefore, the following hypothesis is tested:

Hypothesis 3. The positive relationship of biodiver-
sity news and bank’s CDS spreads is stronger for
banks located in countries with an inferior state of
biodiversity.

Transition risks affect banks through changes in market
conditions. To mitigate this risk, they need to be open to
adapting technological innovations and changing business
processes (Dasgupta, 2021). Disclosing such intentions may
be well received by market participants, which might influ-
ence CDS pricing. Kölbel et al. (2022) find that CDS markets
respond to the disclosure of physical and transitional climate
risks. For banks, there exist global initiatives, which aim to
drive the adoption of sustainable practices and international
agreements (Hudson, 2024). Adopting such initiatives may
pose similar effects for banks, as those shown by Kölbel et al.
(2022). Therefore, the following hypothesis is formulated:

Hypothesis 4. Banks which proactively acknowl-
edge biodiversity risks experience lower impacts of
such on their CDS spreads.
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The CBD consists of 196 member states, more than 100
of which have committed to implement the global biodiver-
sity framework and engage in conservation efforts until 2030
(CBD, 2025; Garel et al., 2024). The USA is the only UN
member to sign but not ratify the treaty to this day (Einhorn,
2025). Although there have been efforts towards biodiver-
sity conservation, its influence on the agreements of the CBD
is therefore limited. With the adoption of the global biodiver-
sity framework in the context of COP 15, participating coun-
tries agreed to implement reporting obligations. These com-
mitments are not legally binding, but have accelerating im-
pacts on biodiversity-related regulation and litigation (Garel
et al., 2024). Due to the lack of commitment of the USA to
the global framework, the US economy and their banks might
face lower transition risk due to the Kunming Declaration,
which should be reflected in the relationship of biodiversity
news and CDS price changes. Therefore, the following hy-
pothesis is tested:

Hypothesis 5. Banks located in the USA experience
lower effects of biodiversity news on CDS spreads
after the Kunming Declaration in 2021.

By adding country and bank characteristics to the analy-
sis, this thesis aims to not only estimate the direct relation-
ship between CDS and biodiversity risk but also to identify
underlying drivers, which change the magnitude of those ef-
fects.

The baseline empirical design relies on panel regression
to examine the relationship between CDS and biodiversity
risks across entities and time. The regression is a multivari-
ate OLS regression with different sets of fixed effects and clus-
tered standard errors. It is estimated as follows:

C DS i,t = α+β1Biodiversi t y t+β2X i,t+γt+µi+ϕ j+εi,t (1)

The variable of interest C DS i,t denotes quarterly CDS re-
turns for bank i at time t. The main explanatory variable
Biodiversi t y t denotes the quarterly average of the biodiver-
sity index by Giglio et al. (2023) at time t, which is invariant
across banks and only varies over time. X i,t contains various
bank and country characteristics as control variables. Bank
characteristics include the leverage ratio, asset quality, bank
size, funding stability, cost efficiency, and sensitivity to mar-
ket risk. Furthermore, bank’s equity return volatility is in-
cluded in the analysis. For country characteristics, the stock
index return and volatility, the slope of the yield curve, as
well as the sovereign credit rating, are used. As fixed effects,
time fixed effects γt , bank fixed effects µi and country fixed
effects ϕ j are employed. Lastly, α denotes the intercept, and
εi,t the error term.

5 Data

Chapter 5 presents the data used in this thesis. First, the
variables and their sources are described. Following, the unit
root test is undertaken to account for non-stationarity. Lastly,
the summary statistics of the sample are presented.

5.1 Variable Description
To create panel data for the banks in the analysis, CDS

and the biodiversity index are merged with bank- and
country-level control variables. Table 1 shows an overview
of the variables included in the sample.

Data for CDS is available through Refinitiv Datas-
tream. This database provides coverage of over 112,000
active CDS and further financial markets data (Refinitiv
Datastream, n.d.). First, the available CDS are filtered to
exclude inactive data series. Afterwards, all CDS of firms
which are not banks, or which refer to sovereign debt, are
excluded. CDS contracts can have different maturities as
well as different restructuring clauses, which define under
which circumstances changes to the debt obligations are
considered a credit event (IHS Markit, 2021). Following
Jorion and Zhang (2007), CDS with a 5-year maturity
are used, as they are the most liquid and constitute the
majority of contracts in CDS markets. Additionally, only
those contracts are included, which cover senior unsecured
debt and are denoted in US dollars. In contrast to Jorion
and Zhang (2007), CDS data is not filtered regarding its
restructuring clause. Following the financial crisis in 2009,
the International Swaps and Derivatives Association (ISDA)
redefined contractual characteristics, including changes to
restructuring and credit events. Main protocols include
the Big-Bang protocol from 2009 and ISDA 2014 definition
modifications (Boyarchenko et al., 2019). Concluding these
changes, different economic regions have adopted contracts
with different restructuring clauses as their standard (Bo-
yarchenko et al., 2019; IHS Markit, 2021). Contracts with
full restructuring (CR) are mainly traded in Asia, contracts
with modified-modified restructuring (MM) in Europe,
and contracts with no restructuring (XR) in North America
(IHS Markit, 2021). Furthermore, there are contracts with
modified restructuring (MR), for which no specific region
is mentioned by IHS Markit (2021). When constructing
the sample, they are found to be implemented in CDS
contracts for Australian banks and included accordingly. To
account for these contractual changes and provide a global
sample of banks, CDS contracts are therefore considered
with all restructuring clauses. In case there exists CDS data
with different restructuring clauses for the same bank, the
contract is chosen, which is predominantly traded in the
bank’s country. In Appendix A.1, a list of CDS contracts
and their restructuring clause is provided for the included
banks. The result is a sample of CDS contracts for 75 banks.
After excluding banks for which control variable data is not
available, the total sample consists of 39 banks. CDS data
considered in this thesis starts in the year 2015 to provide
contractual conformity, as the 2014 definition changes to
contractual terms by the ISDA came into effect in September
2014 (Boyarchenko et al., 2019).
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Table 1: Variable Description

This table shows a description of the variables used in the sample, as well as the source and expected sign of the regression coefficient.

Variable Description Source
Expected
Sign of

Coefficient
CDS Quarterly return of bank’s CDS spreads Refinitiv Datastream

Biodiversity Quarterly mean of the biodiversity index by Giglio
et al. (2023)

Biodiversityrisk.org +

Leverage Ratio of total liabilities to the sum of total liabilities
and total equity

Fitch Ratings +

Asset Quality Ratio of loan loss provisions to total loans Fitch Ratings +
Bank Size Natural logarithm of total assets Fitch Ratings -

Funding Stability Ratio of total deposits to total liabilities Fitch Ratings -

Cost Efficiency Ratio of operating expenses to total revenue Fitch Ratings +
Sensitivity to Market Risk Ratio of interest expenses to total liabilities Fitch Ratings +

Bank Volatility Quarterly standard deviation of daily bank equity
returns

Refinitiv Datastream +

Stock Market Index Return Quarterly return of a country’s stock market index Refinitiv Datastream -

Stock Market Index Volatility Quarterly standard deviation of daily stock index re-
turns

Refinitiv Datastream +

Yield Curve Slope 10-year government bond yield less 2-year govern-
ment bond yield

Refinitiv Datastream -

Sovereign Credit Rating Index ranging from 1 (Fitch Ratings CCC rating) to
17 (Fitch Ratings AAA rating)

Fitch Ratings -

Figure 1 shows the average daily CDS spread of the banks
in the sample over the period between 2015 and 2023. The
average spread of CDS in the sample was fluctuating between
60 and 180 basis points, with several periods of sharp in-
creases. During the period between 2015 and early 2016,
the average spread was rising, until it reached a maximum
of about 176 basis points in February 2016. Additionally,
spreads experienced a drastic rise from about 70 basis points
to 145 basis points in early 2020. Furthermore, spreads were
increasing drastically in the first months of 2022. When in-
vestigating these periods of sharply increasing CDS spreads
in the past years, it becomes evident that CDS react to eco-
nomic and global events. In early 2016, the price of oil had
experienced the low point of a period of plunging prices from
mid-2014 onwards (Stocker et al., 2018). This was followed
by a slowdown in global growth, tighter fiscal policies, and
increased credit risk for banks in the energy sector (Stocker
et al., 2018; World Bank Group, 2016). Furthermore, the
global COVID-19 pandemic, officially declared in early 2020,
has damaged human lives, global economies, and credit con-
ditions (Yin et al., 2022). Additionally, the Russian invasion
of Ukraine in early 2022 imposed challenges on global sup-
ply chains and energy infrastructure, while also driving in-
flation, especially in the Euro area (Cui et al., 2023; Ferreira
et al., 2025). While the sample in this thesis only includes
a cross-section of global banks, the impacts of such events

are still represented as spikes in the average CDS spreads. To
account for such external shocks and to isolate their impact,
time fixed effects are employed in the regression. However,
the period of the COVID-19 pandemic will need to be han-
dled with additional care. Compared to other times of crisis,
the year 2020 has seen enormous spikes in economic uncer-
tainty, similar in magnitude to the Great Depression of 1929-
1933 (Baker et al., 2020). Through radical governmental
measures, which were introduced to halt the spreading pan-
demic, firms experienced severe consequences on demand,
revenue, and profitability, among others. The banking sector
was among the hardest-hit sectors and reacted to increased
uncertainty with a spike in CDS prices, as shown in Figure 1
(Apergis et al., 2022). Additionally, rising infection numbers
induced these price increases (Hasan et al., 2023). There-
fore, the pandemic and especially the year 2020 needs to
be regarded as an exceptional period of crisis, in which CDS
prices were significantly driven by pandemic metrics like con-
firmed cases and deaths (Apergis et al., 2022). Due to these
factors, results of credit risk analyses during this period may
be distorted. As a consequence, this thesis follows the ap-
proach by Blasberg et al. (2024), who exclude the year 2020
from their sample when examining the effect of carbon risk
on CDS prices.2

2 In Appendix A.5, regression results with the full sample are disclosed.
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Figure 1: Average Daily CDS Spread of Banks in the Sample between 2015 and 2023.

This figure shows the daily mean of CDS spreads of the banks in the sample over the sample period between 2015 and 2023. The x-axis depicts the time
and the y-axis the average CDS spread, which is depicted in basis points.

The data for the biodiversity index by Giglio et al. (2023)
can be downloaded from biodiversityrisk.org. Observations
of the index start in the year 2000 and end in 2023. For the
period between 2015 and 2023, the average of daily index
values is calculated for each quarter. A higher value of the
biodiversity index is associated with a higher amount of bad
news in the corresponding period. The biodiversity data is
then merged with the CDS data for each bank. In Figure 2,
the solid line shows the quarterly average of the biodiversity
index. The dashed line depicts a fitted linear regression line,
which shows the time trend of the biodiversity index. The
graph shows the high fluctuation of the index over the sam-
ple period. Values range between 0.119 in Q3 of 2016 and
0.554 in Q3 2019 and Q3 2022. Across the sample period,
the average biodiversity index is positive, which shows that
news about biodiversity had a predominantly negative senti-
ment. Additionally, the slope of the fitted regression line is
positive, which suggests that the biodiversity index takes on
higher values in later periods of the sample.

Additionally, control variables are included, which have
been shown to have significant effects on CDS of global banks

While the baseline results do change, the overall findings of this thesis are
supported. Please refer to the results in the appendix for more details.

(Drago et al., 2017; Hasan et al., 2016). First, balance sheet
variables are included, which are available through Fitch Rat-
ings. The leverage ratio is calculated as total liabilities di-
vided by the sum of total liabilities and total equity. An in-
crease in a bank’s leverage ratio is expected to have increas-
ing effects on CDS price changes (Hasan et al., 2016). Asset
quality is a measure of quality and trends of a bank’s major
assets. It evaluates the management of credit risks, like the
quality of loan underwriting or handling of non-performing
assets (Hasan et al., 2016). Following Hasan et al. (2016),
the loan loss provision ratio is considered as a measure for
asset quality, which is defined as the ratio of loan loss pro-
visions to total loans. An increase in the loan loss provision
ratio is signaling lower asset quality, which is expected to in-
crease CDS spreads. Bank size is included, as larger banks
may be able to better diversify risk and may be deemed as
too big to fail (Drago et al., 2017). As a measure for bank
size, the natural logarithm of total assets is included. An
increase in bank size is expected to decrease CDS spreads.
Funding stability is included and measured by the ratio of
deposits to total liabilities, as deposits are considered to be a
stable source of funding (Drago et al., 2017). An increase in
funding stability is therefore expected to be related to lower
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Figure 2: Average Quarterly Biodiversity Index between 2015 and 2023.

This figure shows the quarterly mean of the biodiversity index over the sample period between 2015 and 2023. The x-axis depicts the time and the y-axis
the average biodiversity index. The dashed line depicts a fitted linear regression line, which shows the time trend of the average biodiversity index. The

data points are displayed on the median day of each quarter.

CDS spreads. Additionally, cost efficiency is included as a
measure of management quality. High-quality management
helps to efficiently identify and navigate a bank’s risks and
ensure operation with low credit risk (Hasan et al., 2016).
Cost efficiency is calculated as the ratio of operating expenses
to total revenues, where a higher value shows less efficiency.
Therefore, CDS spreads are expected to increase if the ratio
increases. As the last balance sheet variable, sensitivity to
market risk is included, which is the measure of sensitivity to
shifts in interest rates for all loans and deposits. To account
for this interest rate risk, cost of fund is included as a con-
trol variable, which is the ratio of interest expense to total
liabilities. Banks with a higher cost of fund are considered
to be more prone to changes in market conditions (Hasan et
al., 2016). Increasing sensitivity to market risk is therefore
expected to be associated with higher CDS spreads. Balance
sheet variables are available for the 39 banks on a half-yearly
basis. As the sample is constructed on a quarterly basis, the
balance sheet variables are interpolated to match the quar-
ters within a half-year period with the same value.

In addition, several market variables are included as con-
trol variables as well. First, a bank’s equity returns are used to
calculate its equity return volatility, which has been shown to

have a significant impact on CDS prices (Hasan et al., 2016).
It is calculated by taking the standard deviation of daily eq-
uity returns within a quarter. Higher equity volatility is as-
sociated with higher risk and should therefore increase CDS
spreads (Tang & Yan, 2010). Additionally, stock index return
is included to capture a country’s business climate (Drago et
al., 2017). Returns are calculated as the quarterly return of a
country’s stock index. Higher returns indicate a better busi-
ness climate, which is expected to decrease CDS prices. Fur-
thermore, the stock index return volatility is included, which
is derived similarly to equity return volatility. Daily stock in-
dex returns are calculated, before their standard deviation
within each quarter is derived. Similarly to equity return
volatility, higher index volatility indicates greater economic
uncertainty and default risk (Tang & Yan, 2010). A coun-
try’s yield curve slope is calculated as the difference between
the return on 10- and 2-year government bonds and is de-
picted in percent or basis points. It is also included as a con-
trol variable, as the slope is considered to be an economic
indicator, where a higher yield curve slope suggests a bet-
ter economic outlook (Hasan et al., 2016). Hence, a higher
yield curve slope is expected to decrease CDS spreads. Addi-
tionally, sovereign credit ratings are included in the analysis,
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Table 2: Panel Unit Root Test

This table shows the test results of the Fisher-ADF unit root tests by Choi (2001). Depicted are the dependent and explanatory variables as absolute values
and as period change. Two tests are undertaken, the inverse normal test in the first two columns and the logit test in the last two columns.

Panel unit root test
Inverse normal Logit

Statistic P-value Statistic P-value
CDS 0.29 0.62 0.45 0.67
∆ CDS -30.32 0.00 -52.11 0.00
Biodiversity 1.20 0.89 1.06 0.86
Biodiversity (standardized) -37.50 0.00 -71.86 0.00
Leverage 4.37 1.00 4.30 1.00
∆ Leverage -13.99 0.00 -18.60 0.00
Asset Quality -1.05 0.15 -1.82 0.04
∆ Asset Quality -12.98 0.00 -15.51 0.00
Bank Size 7.62 1.00 7.93 1.00
∆ Bank Size -11.65 0.00 -14.13 0.00
Funding Stability 8.68 1.00 8.86 1.00
∆ Funding Stability -15.23 0.00 -20.93 0.00
Cost Efficiency -0.09 0.46 -0.66 0.25
∆ Cost Efficiency -16.61 0.00 -25.81 0.00
Sensitivity to Market Risk 6.86 1.00 7.16 1.00
∆ Sensitivity to Market Risk -7.62 0.00 -8.00 0.00
Bank Volatility -0.52 0.70 1.22 0.89
∆ Bank Volatility -41.12 0.00 -86.54 0.00
Stock Market Index Return 7.51 1.00 7.43 1.00
∆ Stock Market Index Return -33.05 0.00 -58.42 0.00
Stock Market Index Volatility -2.44 0.01 -2.20 0.01
Yield Curve Slope -7.64 0.00 -7.61 0.00

where the credit rating assigned by Fitch Ratings is matched
with a numeric scale. A full description of the rating scale is
shown in Appendix A.2. As credit ratings are a depiction of a
country’s leverage and credit risk, a higher rating should be
associated with a decrease in CDS prices. After accumulat-
ing all balance sheet and market control variables, they are
merged with a bank’s CDS data and the biodiversity mea-
sure. Country-level data is matched with each bank accord-
ing to the location of its headquarters. All continuous vari-
ables except the biodiversity index and credit ratings are win-
sorized at the 1% and 99% levels to account for the influence
of outliers (Garel et al., 2024). In total, the sample consists
of 1,248 observations for 39 banks between 2015 and 2023,
excluding the year 2020.

5.2 Unit Root Test
The variables of the sample may not be included as their

absolute values, because of potential non-stationarity, where
variables follow time-persistent trends. Stationarity, how-
ever, is important in the sense that estimated relationships
should be stable over time when applying OLS regression
(Wooldridge, 2020). Following Corò et al. (2013), the
Fisher-ADF panel unit root test by Choi (2001) is used to
examine the variables in the sample for unit roots. If they
contain a unit root, it suggests that there exist time-persistent

trends, which indicates non-stationarity. There are two unit
root tests introduced by Choi (2001), called inverse normal
and logit test. Both test that all entities contain a unit root
as the null hypothesis against the alternative hypothesis
that some do not (Corò et al., 2013). Table 2 shows the
results of both unit root tests applied to the sample once in
absolute values and once depicted as their period change.
Credit ratings are not tested, as there exist entities without
variation where the application of the unit root test is not
feasible (Wooldridge, 2020). For p-values below 0.05, the

null hypothesis is rejected and the alternative hypothe-
sis accepted, which implies stationarity. The results show
clear indications that the null hypothesis is not rejected for all
variables except stock market index volatility and yield curve
slope. The other variables reveal non-stationarity and need
to be transformed. All variables except biodiversity, stock in-
dex volatility, the yield curve slope, and credit rating are de-
picted as the period change in percent. For asset quality, the
p-value is below 0.05 in the case of the logit test but above
for the inverse normal test. As this result does not provide
a clear implication, the following approach is taken. To en-
sure uniformity across balance sheet variables, asset quality
is also included in the analysis as its period change. In ro-
bustness checks, it will be shown that including asset quality
in absolute values provides similar results. The biodiversity
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Table 3: Summary Statistics

This table shows the summary statistics for the variables used in the baseline regression. The sample includes a total of 1,248 quarterly observations for 39
banks between 2015 and 2023, excluding the year 2020. All variables except biodiversity and sovereign credit rating are winsorized at the 1% and 99%

level.

Summary Statistics
Baseline Sample
N = 1,248

Mean St. Dev. Min 25th percentile 75th percentile Max

∆ CDS (%) 1.779 22.787 -41.954 -13.212 10.383 80.107
Biodiversity (standardized) 0.000 1.000 -1.916 -0.692 0.680 2.100
∆ Leverage (%) 0.019 0.694 -1.928 -0.334 0.357 2.537
∆ Asset Quality (%) -2.395 11.475 -31.456 -8.870 2.882 42.559
∆ Bank Size (%) 0.014 0.219 -0.692 -0.095 0.135 0.610
∆ Funding Stability (%) 0.960 5.076 -14.488 -1.498 3.071 18.731
∆ Cost Efficiency (%) 1.011 17.854 -44.007 -8.640 8.269 63.988
∆ Market Sensitivity (%) 19.196 53.077 -36.578 -5.614 21.753 329.719
∆ Bank Volatility (%) 2.785 33.423 -48.505 -19.880 20.427 113.394
∆ Index Return (%) 1.812 7.215 -15.412 -2.588 6.750 21.060
Index Volatility (%) 0.958 0.374 0.386 0.693 1.143 3.234
Yield Curve Slope 0.574 0.687 -2.058 0.216 1.079 2.018
∆ Sovereign Credit Rating -0.020 0.189 -2.000 0.000 0.000 1.000

variable is standardized to remove non-stationarity, follow-
ing Giglio et al. (2024). Credit Ratings are included as the
absolute change in the numerical rating system (Corò et al.,
2013). Stock market volatility, as well as yield curve slope,
are already stationary and included as their absolute values.
As shown in Table 2, all p-values are below 0.05 after the
variable transformation. The null hypothesis can therefore
be rejected, which provides evidence for the variables to be
stationary.

5.3 Summary Statistics
Table 3 shows the summary statistics for the variables in

the baseline sample, as they are used in the regression. The
average CDS change per quarter is 1.779%, with a standard
deviation of 22.787, which shows the large variation between
periods where CDS increased and decreased within the sam-
ple. The biodiversity index is standardized to have a mean of
zero and a standard deviation of one. For the balance sheet
variables, the average period change was 0.019% for lever-
age, -2.395% for asset quality, 0.014% for bank size, 0.960%
for funding stability, 1.011% for cost efficiency, and 19.196 %
for sensitivity to market risk. The average change in volatility
of daily bank equity returns is 2.785%. Changes in quarterly
stock index returns were on average 1.812 % and their daily
return volatility 0.958%. The yield curve slope was at 0.574
on average. Lastly, the average change in sovereign credit
ratings is slightly negative, showing that there has been a
surplus of credit rating downgrades during the sample pe-
riod.

In Table 4, the pairwise correlation matrix for the sample
is shown. Correlations are relatively low across the board.

With the dependent variable CDS, correlations are in line
with the expected directions for all variables, except for cost
efficiency, yield curve slope, and sovereign credit rating. Cor-
relation between equity and stock index variables is some-
times of concern (see Corò et al. (2013)), but not for the
specification of this sample, as all correlations between bank
return volatility, stock index return, and stock index volatility
are not concerning.

6 Results

In Chapter 6, the results of the regression are presented.
Chapter 6.1 presents the findings of the baseline regression,
by introducing the different sets of variables step by step.
First, the biodiversity measure is introduced, afterwards
the balance sheet variables and lastly the market variables.
Chapter 6.2 extends the baseline regression and introduces
the Kunming Declaration as an external shock, to further
examine the relationship between biodiversity news and
CDS spreads. Chapter 6.3 examines the interaction effect
of a country’s state of biodiversity. In Chapter 6.4, the
impact of adopting biodiversity-related bank initiatives on
the relationship between CDS changes and biodiversity is
tested. Lastly, Chapter 6.5 tests the relationship for banks in
the USA.

6.1 Impact of Biodiversity News on Banks’ Credit Risk
In Chapter 6.1, the influence of biodiversity news on CDS

spread changes is examined to test Hypothesis 1. To ana-
lyze this relationship, a multivariate panel regression is con-
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ducted, initially using only the biodiversity measure. The re-
gression formula is as follows:

∆C DSi,t = α+β1Biodiversi t yt +γt +µi +ϕ j +εi,t (2)

The baseline regression is split into four separate parts.
The analysis is conducted once without fixed effects and af-
terwards with time fixed effects, time and bank fixed effects,
as well as time and country fixed effects. As the biodiver-
sity measure only varies over time but not across banks, time
fixed effects at the quarterly level would fully absorb its in-
fluence. Therefore, a higher frequency is chosen and time
fixed effects are included on a half-yearly basis. This ap-
proach is in line with Giglio et al. (2024), who encounter the
same issue and also resort to time fixed effects at a higher
frequency. To account for autocorrelation, bank-level clus-
tered standard errors are included. Results of the regression
are shown in Table 5.3 Column one shows the regression
results without fixed effects. The coefficient of Biodiversity
is positive, as expected in Hypothesis 1. The relationship is
significant at the 1% significance level. An increase of one
standard deviation in the biodiversity measure is associated
with an increase in CDS spread changes by 1.946 percentage
points with a standard error of 0.507. When including time
fixed effects, the coefficient and standard error of Biodiversity
increase to 4.231 and 0.795, respectively, while still being sig-
nificant at the 1% significance level. With time fixed effects,
an increase of one standard deviation of the biodiversity vari-
able is now related to an increase in CDS price changes of
4.231 percentage points. In terms of model fit, time fixed ef-
fects increase the adjusted R2 from 0.6% to 31.9% compared
to column one. Including bank or country fixed effects does
not change the results, as shown in columns three and four.
The coefficient of the biodiversity measure stays robust and
is significant across the board. Using additional fixed effects
decreases the adjusted R2 slightly. This is likely due to ad-
ditional degrees of freedom being used by the fixed effects,
without adding information to the model, which decreases
the adjusted R2 (Wooldridge, 2020).

Next, the balance sheet control variables are included in
the analysis. The regression formula now changes to the fol-
lowing:
∆C DSi,t = α+ β1Biodiversi t yt + β2LEVi,t + β3AQi,t

+ β4Sizei,t + β5FSi,t + β6CEi,t

+ β7MSi,t + γt +µi +ϕ j + εi,t

(3)

∆LEVi,t is the leverage ratio, ∆AQi,t the asset quality,
∆Sizei,t the bank size, ∆FSi,t the funding stability, ∆CEi,t
the cost efficiency, and ∆MSi,t the market sensitivity. These
variables are all included as their period change, as indi-
cated by the preceding delta sign. For this regression, two

3 For the regressions throughout this thesis, significance levels at the 1%,
5%, and 10% levels are chosen, which are common in CDS literature.
See, e.g. Corò et al. (2013), Giglio et al. (2024), Hasan et al. (2016),
Hoepner et al. (2023), and Ugolini et al. (2024), and Z. Zhang and Zhao
(2022) as references.

different analyses are undertaken. First, the sample includes
the balance sheet variables of the corresponding time periods
without any adjustments. For the second analysis, a time lag
is introduced for the balance sheet variables, following the
argumentation of Drago et al. (2017) that information con-
tained in such variables is not immediately available to the
public. Therefore, a half-year time lag is introduced, which
corresponds to the frequency of data availability. As banks
conduct their operations during a half-year period, the results
are made public in the following period. Since CDS prices are
based on market perception, the information obtained from
balance sheet variables may be reflected in price changes in
the period after they occur. The summary statistics and cor-
relation matrix presented in Chapter 5.3 cover the sample
without time lag. The statistics only differ slightly for the
balance sheet variables with time lag and are therefore dis-
closed in Appendix A.3 and A.4. For the regression with time
lag, the econometric model changes to the following:

∆C DSi,t = α+ β1Biodiversi t yt + β2LEVi,t−1 + β3AQi,t−1

+ β4Sizei,t−1 + β5FSi,t−1 + β6CEi,t−1

+ β7MSi,t−1 + γt +µi +ϕ j + εi,t

(4)

Compared to formula (3), the balance sheet variables
now capture the values of the previous time period t − 1.
Table 6 contains the results for the sample without time lag.
Columns one to six show the stepwise introduction of the bal-
ance sheet variables using time fixed effects. Columns seven
to nine show the results of the regression with all balance
sheet variables and fixed effects. All regressions use clustered
standard errors at the bank level to account for autocorrela-
tion. The coefficient of Biodiversity is significant at the 1%
level across all regressions. An increase of one standard de-
viation is associated with an increase in CDS price changes
of 4.231 percentage points across the board, which is equal
to the regression without balance sheet variables. Standard
errors also remain stable across regressions and are compara-
ble to the results presented in Table 5. All balance sheet vari-
ables are statistically insignificant across the board, which is
unexpected, but left to be confirmed in the following baseline
regression with all control variables. When comparing to the
results in Table 5, the introduction of balance sheet variables
does not increase the adjusted R2 and hence the model fit.
Furthermore, all coefficients, are in line with their expected
sign, except ∆FS. However, since the coefficient is insignif-
icant and the standard errors is relatively high, there is no
evidence for a relationship in either direction. Table 7 shows
the results of the regression with time-lagged balance sheet
variables. The coefficient of biodiversity is unchanged com-
pared to the results shown in Table 6. While all balance sheet
variables are not significant, the introduction of the time lag
changes the coefficients. Comparing columns seven to nine
in Table 6 and Table 7 reveals the following changes. The
sign of coefficient of the ∆FS variable now depicts the ex-
pected effect compared to the results without time lag. How-
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Table 4: Correlation Matrix

This table shows the pooled Pearson correlation for the variables used in the baseline regression. The sample includes a total of 1,248 quarterly
observations for 39 banks between 2015 and 2023, excluding the year 2020. Depicted are the explanatory variables as used in the regression, winsorized at

the 1% and 99% level.

Correlation Matrix
Baseline Sample (N = 1,248) (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10) (11) (12) (13)
(1) ∆ CDS (%) 1.000
(2) Biodiversity (standardized) 0.085 1.000
(3) ∆ Leverage (%) 0.107 -0.135 1.000
(4) ∆ Asset Quality (%) 0.027 0.066 -0.083 1.000
(5) ∆ Bank Size (%) -0.134 -0.060 0.216 -0.104 1.000
(6) ∆ Funding Stability (%) -0.024 0.055 -0.218 -0.143 -0.211 1.000
(7) ∆ Cost Efficiency (%) -0.033 0.131 0.049 0.004 -0.178 0.082 1.000
(8) ∆ Market Sensitivity (%) 0.058 0.177 -0.081 0.193 -0.043 -0.099 -0.020 1.000
(9) Bank Volatility (%) 0.317 0.161 0.054 0.055 -0.012 -0.035 0.000 0.015 1.000

(10) ∆ Index Return (%) -0.482 -0.180 -0.062 -0.054 0.106 0.025 -0.083 0.005 -0.229 1.000
(11) Index Volatility (%) 0.362 0.069 0.060 0.036 -0.100 0.016 0.004 0.098 0.353 -0.294 1.000
(12) Yield Curve Slope 0.062 -0.099 0.054 -0.327 0.006 0.067 -0.008 -0.350 0.028 -0.079 -0.070 1.000
(13) ∆ Sovereign Credit Rating 0.039 -0.075 0.092 -0.065 0.005 -0.002 0.022 -0.014 0.027 -0.067 -0.040 0.192 1.000

Table 5: Baseline Regression with Biodiversity

This table displays the regression results of the relationship between biodiversity and CDS change with different fixed effects and clustered standard errors.
Column 1 does not include fixed effects, while column 2 controls for time fixed effects, column 3 for time and bank fixed effects and column 4 for time and
country fixed effects. CDS change is depicted in % change per quarter and the biodiversity measure is the standardized quarterly average of the biodiversity

index. Clustered Standard errors are given in parentheses and p-values are depicted as follows: (***) < 0.01, (**) < 0.05, (*) < 0.1.

∆ CDS (%)
(1) (2) (3) (4)

Intercept 1.779*** 9.137*** 9.420*** 8.941***
(0.244) (1.513) (1.442) (1.507)

Biodiversity 1.946*** 4.231*** 4.231*** 4.231***
(0.507) (0.795) (0.808) (0.801)

Time Fixed Effects No Yes Yes Yes
Bank Fixed Effects No No Yes No
Country Fixed Effects No No No Yes
Clustered Standard Errors Yes Yes Yes Yes
N 1,248 1,248 1,248 1,248
Adjusted R2 0.006 0.319 0.302 0.313

ever, the coefficients of ∆LEV , ∆AQ and ∆C E are now neg-
ative, contradicting the expectation established in Chapter
5.1. While the insignificance does not indicate any relation-
ship in either direction, the time lag does not seem to result
in a better model fit. This claim is supported by the decrease
in adjusted R2 from 0.319 to 0.317 for the regression with all
balance sheet variables and time fixed effects, compared to
Table 6.

Next, the remaining control variables are included in the
model. The regression formula changes as follows:

∆C DSi,t = α+ β1Biodiversi t yt + β2LEVi,t + β3AQi,t

+ β4Sizei,t + β5FSi,t + β6CEi,t

+ β7MSi,t + β8BVOLi,t + β9IDXRETi,t

+ β10IDXVOLi,t + β11Yieldi,t + β12CRi,t

+ γt +µi +ϕ j + εi,t

(5)

∆BVOLi,t is the change in bank volatility, ∆IDXRETi,t the
change in quarterly stock market index return, IDXVOLi,t the
stock market index volatility, Yieldi,t the yield curve slope and
∆CRi,t the change in sovereign credit rating. Again, the re-
gression is run both with and without a time lag for the bal-
ance sheet variables, to account for a potential delayed effect.
The regression formula changes accordingly and compared
to formula 5, the balance sheet variables are included from
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Table 6: Baseline Regression with Biodiversity and Balance Sheet Variables

This table displays the regression results of the relationship between biodiversity and CDS change including balance sheet control variables without time
lag. Columns 1 to 6 show the step-by-step introduction of balance sheet variables. Columns 7 to 9 show the full regression with time fixed effects, time and
bank fixed effects and time and country fixed effects, respectively. The dependent variable is the quarterly change in CDS prices. Clustered Standard errors

are given in parentheses and p-values are depicted as follows: (***) < 0.01, (**) < 0.05, (*) < 0.1.

∆ CDS (%)
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9)

Intercept 9.138*** 9.395*** 8.875*** 9.097*** 9.450*** 9.249*** 9.453*** 10.154*** 9.353***
(1.515) (1.557) (1.495) (1.501) (1.616) (1.541) (1.698) (1.727) (1.691)

Biodiversity 4.231*** 4.231*** 4.231*** 4.231*** 4.231*** 4.231*** 4.231*** 4.231*** 4.231***
(0.796) (0.796) (0.796) (0.796) (0.796) (0.796) (0.797) (0.810) (0.803)

∆LEV -0.004 0.166 0.118 0.113
(0.830) (0.964) (1.012) (0.998)

∆AQ 0.053 0.046 0.050 0.058
(0.045) (0.043) (0.047) (0.046)

∆Size -4.662 -3.811 -2.636 -2.306
(2.910) (2.966) (3.649) (3.489)

∆FS 0.029 0.039 0.028 0.027
(0.092) (0.097) (0.098) (0.095)

∆CE 0.041 0.037 0.041 0.041
(0.035) (0.037) (0.038) (0.037)

∆MS 0.022 0.020 0.020 0.019
(0.016) (0.016) (0.018) (0.017)

Time FE Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Bank FE No No No No No No No Yes No
Country FE No No No No No No No No Yes
Clustered SE Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
N 1,248 1,248 1,248 1,248 1,248 1,248 1,248 1,248 1,248
Adj. R2 0.318 0.319 0.320 0.318 0.319 0.320 0.319 0.302 0.313

the period t − 1. Table 8 and Table 9 show the stepwise in-
troduction of the market variables for both the regressions
with and without lagged balance sheet variables. In Table
8, the variables ∆BVOL, ∆I DXRET and IDXVOL are all sig-
nificant at the 1% significance level once introduced. When
comparing to the results in column seven of Table 6, the ad-
justed R2 increases from 0.319 to 0.351, 0.388, and 0.340,
respectively. Additionally, ∆CR is significant at the 10% sig-
nificance level and slightly increases the model fit to 0.320.
All coefficients are in line with the expected sign, except Yield
and ∆CR. With time lag, the results stay similar, as shown
in Table 9. The significance levels are all equal, except for
∆MS in column three. The coefficients and standard errors
of all significant variables are comparable to the results with-
out time lag. In terms of model fit, the regression with time
lag underperforms in comparison, as the addition of market
variables consistently leads to a slightly lower adjusted R2,
as already shown in Table 6 and Table 7. The full regression
results are presented in Table 10. Panel A and Panel B in-
clude the results without and with time lag, respectively. In
Panel A, Biodiversity is significant at the 5% significance level
across all regressions. The coefficient is positive and between
1.532 and 1.559 with a standard error of 0.702 and 0.710.
This also suggests economic significance, as an increase of

one standard deviation in the biodiversity index is related to
an increase in CDS spread changes by 1.532 to 1.559 per-
centage points.

Furthermore, ∆BVOL is significant at the 1% level with
a coefficient between 0.094 to 0.101 and a standard error of
0.022. The effect of∆BVOL on CDS spreads is therefore pos-
itive and an increase of 100bp is associated with an increase
in CDS spread changes of 0.094 and 0.101 percentage points.
Additionally, ∆I DXRET is also significant at the 1% level
across all regressions. It is negatively related to CDS spread
changes, as expected. The coefficient lies around -0.896 with
a standard error of around 0.093. An increase in stock index
returns by 100bp is therefore related to a decrease in CDS
price changes of 0.896 percentage points. Lastly, IDXVOL is
also significant at the 1% level and positively related to CDS
price changes. For the results with time fixed effects only, the
coefficient is 6.042 with a standard error of 1.524. Introduc-
ing bank or country fixed effects increases both statistics. The
coefficient increases to 8.593 or 8.618 and the standard error
to 2.250 or 2.224. Therefore, the economic impact of an in-
crease in stock index volatility by 100bp is an increase in CDS
spread changes between 6.042 and 8.618 percentage points.
In contrast, none of the balance sheet variables are signif-
icant. Additionally, the coefficients of Yield and ∆CR are
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Table 7: Baseline Regression with Biodiversity and lagged Balance Sheet Variables

This table displays the regression results of the relationship between biodiversity and CDS change including balance sheet control variables with time lag.
Columns 1 to 6 show the step-by-step introduction of balance sheet variables. Columns 7 to 9 show the full regression with time fixed effects, time and bank

fixed effects and time and country fixed effects respectively. The dependent variable is the quarterly change in CDS prices. Clustered Standard errors are
given in parentheses and p-values are depicted as follows: (***) < 0.01, (**) < 0.05, (*) < 0.1.

∆ CDS (%)
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9)

Intercept 9.138*** 9.082*** 8.984*** 9.152*** 9.209*** 9.174*** 8.894*** 9.676*** 8.840***
(1.517) (1.506) (1.601) (1.508) (1.564) (1.508) (1.643) (1.464) (1.636)

Biodiversity 4.231*** 4.231*** 4.231*** 4.231*** 4.231*** 4.231*** 4.231*** 4.231*** 4.231***
(0.796) (0.796) (0.796) (0.796) (0.796) (0.796) (0.797) (0.810) (0.803)

∆LEV 0.006 -0.049 -0.109 -0.130
(0.767) (0.830) (0.860) (0.842)

∆AQ -0.014 -0.028 -0.031 -0.021
(0.047) (0.047) (0.054) (0.051)

∆Size -0.939 -1.533 -0.199 0.069
(2.709) (2.746) (3.035) (2.887)

∆FS -0.113 -0.126 -0.149 -0.149
(0.096) (0.104) (0.114) (0.111)

∆CE -0.008 -0.009 -0.006 -0.005
(0.024) (0.026) (0.028) (0.027)

∆MS 0.006 0.005 0.004 0.004
(0.014) (0.014) (0.015) (0.015)

Time FE Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Bank FE No No No No No No No Yes No
Country FE No No No No No No No No Yes
Clustered SE Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
N 1,248 1,248 1,248 1,248 1,248 1,248 1,248 1,248 1,248
Adj. R2 0.318 0.318 0.318 0.319 0.318 0.319 0.317 0.299 0.310

insignificant as well and indicate no significant relationship
with CDS spread changes. The adjusted R2 is 0.418, 0.406,
and 0.415 for the regressions with the different fixed effects.
Therefore, the model predicts 40.6% to 41.8% of the variance
in CDS spread changes, which is comparable to Corò et al.
(2013), who also study determinants of CDS spread changes.
Panel B shows the results with lagged balance sheet variables.
Compared to Panel A, the coefficients and standard errors of
the significant variables are equivalent with only small devia-
tions. Adding the time lag does not change the insignificance
of the balance sheet variables. Concluding, there is therefore
no evidence of a significant impact on CDS price changes for
these variables. This result contrasts the studies of Drago et
al. (2017) and Hasan et al. (2016). However, these stud-
ies employ a different empirical design, which might cause
these result disparities. Both include CDS spreads in levels
instead of period changes. While the balance sheet variables
are shown to significantly determine the magnitude of CDS
spreads in levels, this thesis shows that spread movements
are not significantly affected by these measures. While Corò
et al. (2013) show that changes in leverage do impact CDS
price changes, they study corporate CDS in different indus-
tries. This thesis focuses on banks, which have a different
liability structure where the leverage ratios are considerably

higher and similar across different banks, which might ex-
plain the different results (Hasan et al., 2016). Therefore,
the conclusions of this analysis do not contradict these

findings but rather add a new dimension to the analy-
sis of bank’s CDS determinants. Furthermore, these results
also show that CDS spread changes are strongly influenced
by the stock markets, which is in line with the findings of
Norden and Weber (2009), who discover co-movements of
stock and CDS markets, where stock returns lead changes in
CDS spreads.

Concluding, the results of the regressions confirm Hy-
pothesis 1 and show that negative biodiversity news lead
to increasing CDS spreads. The introduction of a time lag
does not change the implications of the baseline regression.
Therefore, it does not seem to capture anyother effects com-
pared to the model without lag. Going forward, the sample
without time lag will therefore serve as the basis in any fur-
ther analysis.

Concluding, the results of the regressions confirm Hy-
pothesis 1 and show that negative biodiversity news lead
to increasing CDS spreads. The introduction of a time lag
does not change the implications of the baseline regression.
Therefore, it does not seem to capture anyother effects com-
pared to the model without lag. Going forward, the sample
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Table 8: Stepwise Regression with all Control Variables without Time Lag

This table displays the regression results of the relationship between biodiversity and CDS change with the stepwise introduction of market control variables
without time lag. Columns 1 to 5 show the step-by-step introduction of market variables with time fixed effects. The dependent variable is the quarterly

change in CDS prices. Clustered Standard errors are given in parentheses and p-values are depicted as follows: (***) < 0.01, (**) < 0.05, (*) < 0.1.

∆ CDS (%)
(1) (2) (3) (4) (5)

Intercept 9.341*** 11.021*** -1.937 8.649*** 9.595***
(1.653) (1.824) (2.331) (1.556) (1.693)

Biodiversity 2.868*** 2.584*** 4.077*** 4.175*** 4.301***
(0.767) (0.751) (0.731) (0.779) (0.781)

∆LEV -0.088 0.050 0.125 0.162 0.083
(0.913) (0.767) (0.867) (0.969) (0.929)

∆AQ 0.038 0.022 0.039 0.058 0.048
(0.043) (0.043) (0.042) (0.043) (0.043)

∆Size -4.323 -3.222 -3.400 -3.836 -3.883
(2.729) (2.342) (2.723) (2.983) (3.000)

∆FS 0.050 0.063 0.013 0.042 0.038
(0.090) (0.100) (0.094) (0.096) (0.097)

∆CE 0.040 0.001 0.026 0.036 0.036
(0.034) (0.036) (0.037) (0.037) (0.037)

∆MS 0.019 0.019 0.025 0.021 0.019
(0.016) (0.016) (0.016) (0.016) (0.016)

∆BVOL 0.131***
(0.023)

∆IDXRET -0.971***
(0.110)

IDXVOL 11.562***
(2.501)

Yield 0.917
(0.759)

∆CR 3.900*
(2.264)

Time FE Yes Yes Yes Yes Yes
Bank FE No No No No No
Country FE No No No No No
Clustered SE Yes Yes Yes Yes Yes
N 1,248 1,248 1,248 1,248 1,248
Adj. R2 0.351 0.388 0.340 0.319 0.320

without time lag will therefore serve as the basis in any fur-
ther analysis.

6.2 Impact of the Kunming Declaration
As introduced in earlier chapters, the Kunming Declara-

tion represents a salient event for promoting biodiversity risk
awareness in recent years. It has been adopted at the 15th

Conference of the Parties to the CBD (COP 15) on 13th of
October in 2021 (CBD Secretariat, 2021b). In the declara-
tion, more than 100 countries announced their commitment
to increase global biodiversity conservation efforts across all
economic and societal sectors (Garel et al., 2024; Kalhoro &
Kyaw, 2024). Especially the finance sector was mentioned, as
sustainable financial flows and their voluntary engagement

are needed to implement sustainable developments (CBD
Secretariat, 2021b).

Due to the unexpected severity of outcomes, COP 15 can
be viewed as a shock, which increased transition risks and
uncertainty for global industries (Garel et al., 2024). Using
this external shock, this thesis aims to determine whether the
effect of biodiversity news on CDS prices changes with the
Kunming Declaration. Recent studies have similarly used the
declaration to examine how it influences biodiversity risk ef-
fects (Garel et al., 2024; Kalhoro & Kyaw, 2024). Due to the
potential policy changes and increased risk uncertainty, the
impact of the Kunming Declaration is expected to be positive.
The effect of biodiversity news on CDS prices should there-
fore be higher for the periods following the declaration. To
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Table 9: Stepwise Regression with all Control Variables with Time Lag

This table displays the regression results of the relationship between biodiversity and CDS change with the stepwise introduction of market control variables
with time lag. Columns 1 to 5 show the step-by-step introduction of market variables with time fixed effects. The dependent variable is the quarterly change

in CDS prices. Clustered Standard errors are given in parentheses and p-values are depicted as follows: (***) < 0.01, (**) < 0.05, (*) < 0.1.

∆ CDS (%)
(1) (2) (3) (4) (5)

Intercept 8.932*** 10.438*** -2.496 8.457*** 8.975***
(1.672) (1.794) (2.215) (1.704) (1.629)

Biodiversity 2.872*** 2.567*** 4.072*** 4.201*** 4.300***
(0.767) (0.758) (0.730) (0.778) (0.781)

∆LEV 0.135 -0.110 0.209 -0.025 -0.002
(0.825) (0.777) (0.851) (0.835) (0.809)

∆AQ -0.021 -0.042 -0.044 -0.023 -0.023
(0.048) (0.048) (0.045) (0.047) (0.049)

∆Size -1.317 -3.342 -0.069 -1.576 -1.973
(2.570) (2.562) (2.932) (2.773) (2.732)

∆FS -0.137 -0.124 -0.132 -0.126 -0.122
(0.099) (0.111) (0.104) (0.105) (0.106)

∆CE -0.012 -0.001 -0.024 -0.009 -0.009
(0.027) (0.024) (0.027) (0.026) (0.026)

∆MS 0.005 0.004 0.013 0.006 0.005
(0.014) (0.015) (0.014) (0.014) (0.014)

∆BVOL 0.131***
(0.024)

∆IDXRET -0.981***
(0.107)

IDXVOL 11.984***
(2.434)

Yield 0.494
(0.707)

∆CR 3.865*
(2.242)

Time FE Yes Yes Yes Yes Yes
Bank FE No No No No No
Country FE No No No No No
Clustered SE Yes Yes Yes Yes Yes
N 1,248 1,248 1,248 1,248 1,248
Adj. R2 0.348 0.388 0.338 0.316 0.317

incorporate this event in the sample of this thesis, a binary
dummy variable Kunming t is constructed, with a value of
one for the period of the Kunming Declaration and onwards
and zero before. Interacting this variable with the biodiver-
sity index will show if the baseline results change due to the
external shock. The regression model is the following:

C DS i,t =α+ β1Biodiversi t y t + β2Kunming t

+ β3Biodiversi t y t × Kunming t

+ β4X i,t + γt +µi +ϕ j + εi,t

(6)

where the main coefficient of interest is β3 of the interac-
tion term. The term X i,t contains all control variables of the
baseline regression. The results are reported in Panel A of Ta-

ble 11. After adding the interaction term, Biodiversity is no
longer significant. This suggests that there is no evidence for
a significant relationship between biodiversity news and CDS
spread changes before the Kunming Declaration. However,
the interaction Biodiversi t y×Kunming is significant at the
5% significance level, with a positive coefficient of 2.179 and
a standard error of 1.068 for the regression with time fixed ef-
fects only. Adding bank or country fixed effects decreases the
coefficient slightly to 2.033 and 2.034, respectively. The rela-
tionship between biodiversity news and CDS prices is there-
fore sufficiently higher since the Kunming Declaration. On
average, banks experienced CDS price changes which were
2.033 to 2.179 percentage points higher for every standard
deviation increase of the biodiversity index, after the declara-
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Table 10: Baseline Regression with all Control Variables

This table displays the regression results of the relationship between biodiversity and CDS change including all control variables without and with time lag.
Panel A shows the results without and panel B with time lag. Columns 1 and 4 include time fixed effects, 2 and 5 time and bank fixed effects and 3 and 6

time and country fixed effects. The dependent variable is the quarterly change in CDS prices. Clustered standard errors are given in parentheses and
p-values are depicted as follows: (***) < 0.01, (**) < 0.05, (*) < 0.1.

∆ CDS (%)
Panel A Panel B

(1) (2) (3) (4) (5) (6)
Intercept 4.117* 3.759 2.966 4.018 4.004 3.084

(2.315) (2.659) (2.595) (2.411) (2.550) (2.686)
Biodiversity 1.532** 1.556** 1.559** 1.541** 1.561** 1.563**

(0.702) (0.710) (0.704) (0.704) (0.709) (0.702)
∆LEV -0.163 -0.469 -0.474 0.198 0.027 -0.001

(0.736) (0.735) (0.728) (0.775) (0.804) (0.786)
∆AQ 0.025 0.023 0.033 -0.037 -0.042 -0.030

(0.043) (0.046) (0.045) (0.049) (0.054) (0.051)
∆Size -3.471 -2.851 -2.451 -2.346 -1.365 -1.019

(2.156) (2.609) (2.497) (2.454) (2.601) (2.487)
∆FS 0.058 0.035 0.033 -0.135 -0.162 -0.163

(0.093) (0.097) (0.094) (0.106) (0.117) (0.113)
∆CE -0.000 0.006 0.006 -0.013 -0.007 -0.006

(0.034) (0.036) (0.035) (0.024) (0.025) (0.025)
∆MS 0.023 0.017 0.016 0.010 0.006 0.005

(0.017) (0.020) (0.020) (0.015) (0.017) (0.016)
∆BVOL 0.101*** 0.095*** 0.094*** 0.101*** 0.095*** 0.095***

(0.022) (0.022) (0.022) (0.022) (0.022) (0.022)
∆IDXRET -0.896*** -0.896*** -0.895*** -0.903*** -0.907*** -0.906***

(0.093) (0.093) (0.092) (0.092) (0.094) (0.093)
IDXVOL 6.042*** 8.593*** 8.618*** 6.109*** 8.420*** 8.437***

(1.524) (2.250) (2.224) (1.564) (2.317) (2.290)
Yield 0.853 1.065 1.085 0.589 0.716 0.727

(0.628) (1.014) (0.997) (0.560) (0.831) (0.822)
∆CR 0.064 0.331 0.325 0.075 0.248 0.232

(2.609) (2.696) (2.671) (2.452) (2.543) (2.522)
Time FE Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Bank FE No Yes No No Yes No
Country FE No No Yes No No Yes
Clustered SE Yes Yes Yes Yes Yes Yes
N 1,248 1,248 1,248 1,248 1,248 1,248
Adj. R2 0.418 0.406 0.415 0.417 0.406 0.415



M. Praetz / Junior Management Science 11(1) (2026) 74-10620

tion. The lack of significance of the Biodiversity variable may
either be caused by a shortcoming in the model, which may
not capture the existing effect, or correctly indicate its non-
existence in the pre-Kunming period. The latter would be in
line with the findings of Garel et al. (2024), who employ a
different biodiversity measure and find increasing effects on
stock returns only in the post-Kunming period. Furthermore,
Coqueret et al. (2025) show similar results for the effect of
biodiversity risks on asset prices. While not specifically us-
ing the Kunming Declaration as an external shock, they find
that a negative premium has emerged since the year 2021.
Concluding, the findings provide evidence in favour of the
confirmation of Hypothesis 2. Following similar research, the
results further indicate that the significant effect of biodiver-
sity news on CDS spread changes has only occurred since the
Kunming Declaration in 2021. Therefore, the relation pro-
posed in Hypothesis 1 and confirmed in Chapter 6.1 does not
seem to hold for the full sample and is only evident in the
post-Kunming period.4

Adding time fixed effects to a model with a time-
dependent binary variable seems problematic at first glance,
as they would normally absorb any invariant variable within
a time period. However, since the time fixed effects are
employed on a higher frequency, any variation within a
half-year period is not absorbed. The binary Kunming
variable switches to 1 in Q4 2021, as the declaration was
signed in early October and therefore, there exists variation
within a half-year period. Consequently, the variables,
as well as the interaction, are not absorbed. To provide
further transparency on this approach, Panel B reports the
regression results without time fixed effects. Importantly,
the interaction term is not affected and is comparable to the
results obtained in Panel A. Furthermore, columns four and
five show the importance of time fixed effects, as time shocks
and trends are captured by the biodiversity and non-reported
control variables in their absence. Using the half-yearly time
fixed effects therefore improves the model’s accuracy, as
shown by the higher adjusted R2 of the regressions in Panel
A.

In the subsequent chapters, further country and bank
characteristic will be included as interactions to test for
heterogeneous cross-sectional effects. The regression will
hereby differ between the two-way interactions with the
biodiversity variable and a three-way interaction with the
Kunming variable in addition. While the regression results
in Table 11 suggest that the significant impact of biodiversity
news on CDS prices only occurs after the Kunming Decla-
ration, there might be mediating effects, which result in

4 The convention in Kunming was the first part of COP 15, with the second part taking
place in December 2022 in Montreal. As a result, the Kunming-Montreal Global Bio-
diversity Framework was signed, where the intentions of the Kunming Declaration
were formulated as specific targets. Garel et al. (2024) show that using the Montreal
Agreement, instead of the Kunming Declaration, as an external shock, does not have
the same effect on stock returns. They argue that the outcomes were possibly more
widely expected and hence did not provide new information on firms’ transition
risks. While not reported, this thesis similarly finds that the Montreal Agreement
did not affect CDS prices, contrary to the Kunming Declaration. However, it is nec-
essary to note that the sample only includes relatively few observations after the
Montreal Agreement was signed and may therefore lack explanatory power.

significant relationships prior to it. Therefore, the two-way
interactions will be implemented to capture such effects
over the full sample period. However, given the results
from Table 11, it might also be the case that the relation is
only occurring after the Kunming Declaration. In this case,
bank and country characteristics might still instigate het-
erogeneous results across sub-groups in the sample, around
the declaration. These will be captured by the three-way
interactions. However, the inclusion of these regressions is
not without problems. When interacting two variables X1
and X2, the interaction term X1 × X2 is naturally somewhat
collinear with the variables it is constituted of (Tate, 1984).
This dependency between two or more variables is called
multicollinearity, which given its presence violates OLS
assumptions and obstructs its application (Alin, 2010;
Wooldridge, 2020). The problems created by multicollinear-
ity most importantly affect standard errors, which increase
in magnitude and are more sensitive to small changes in
the model (K. W. Smith & Sasaki, 1979). While the overall
model significance is less affected, hypothesis testing for
regression coefficients suffers from inflated p-values and pos-
sibly insignificant results in the presence of multicollinearity
(Alin, 2010). Approaches to counteract these problems
are often hard to realise, according to Wooldridge (2020).
Increasing the sample size reduces uncertainty in standard
errors but is constrained by data availability. Furthermore,
excluding variables from the model may lead to biased
estimates. A common approach to measure and become
aware of potential issues is the Variance Inflation Factor
(VIF), where a larger value of V I Fi indicates some form
of involvement of variable i in linear dependencies (Alin,
2010). Commonly, a VIF greater than 10 is considered as
problematic, but does not immediately invalidate results,
as the cutoff value is determined rather arbitrarily (Alin,
2010; Wooldridge, 2020). For the three-way interactions
in the following chapters, high VIF values are detected for
some of the regressions and reported in Appendix A.6. The
results are still included but should therefore be regarded
with caution.

6.3 A Country’s State of Biodiversity
As the prior regression indicates the existence of a signif-

icant relationship between biodiversity and changes in CDS
prices since the Kunming Declaration, there might also ex-
ist dependencies with country characteristics, which change
this relationship. Giglio et al. (2024) show that for sovereign
CDS, a country’s biodiversity characteristics and presence of
natural capital change the magnitude of reactions to biodi-
versity news in CDS pricing. Similarly, this relation might ex-
ist on a bank level, as proposed in Hypothesis 3. To test this
effect, the state of biodiversity within a country will be intro-
duced to the model. As a measure for the state of biodiversity,
the Environmental Performance Index (EPI) is implemented.
Introduced by the Yale Center for Environmental Law & Pol-
icy, it captures the state of sustainability for countries around
the world. It spans 58 performance indicators across 11 en-
vironmental pillars for more than 180 countries (Block et al.,
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Table 11: Effect of Biodiversity News on CDS Price Changes following the Kunming Declaration

This table displays the regression results of the relationship between biodiversity and CDS change including the interaction of the Kunming dummy
variable. Columns 1 to 3 show the full regression with time fixed effects, time and bank fixed effects and time and country fixed effects respectively. The
dependent variable is the quarterly change in CDS prices. All control variables from the baseline regression are included. Clustered standard errors are

given in parentheses and p-values are depicted as follows: (***) < 0.01, (**) < 0.05, (*) < 0.1.

∆ CDS (%)
Panel A Panel B

(1) (2) (3) (4) (5)
Intercept 3.871 3.666 2.873 -7.827*** -8.938***

(2.401) (2.806) (2.737) (1.856) (1.676)
Biodiversity 0.176 0.286 0.288 -1.034* -1.031*

(1.152) (1.173) (1.163) (0.569) (0.564)
Kunming 4.388 4.119 4.115 4.587*** 4.631***

(3.314) (3.405) (3.373) (1.020) (1.009)
Biodiversity × Kunming 2.179** 2.033* 2.034* 2.156** 2.162**

(1.068) (1.072) (1.062) (0.849) (0.840)
Control Variables Yes Yes Yes Yes Yes
Time FE Yes Yes Yes No No
Bank FE No Yes No Yes No
Country FE No No Yes No Yes
Clustered SE Yes Yes Yes Yes Yes
N 1,248 1,248 1,248 1,248 1,248
Adj. R2 0.418 0.407 0.416 0.321 0.331

2024). Each indicator receives a score and weight, which
when aggregated form the overall EPI score. The EPI covers
three main scopes, which are climate change, environmental
health, and ecosystem vitality. For the analysis, the score of
ecosystem vitality is used, which consists of indicators span-
ning the topics biodiversity & habitat, forests, fisheries, air
pollution, agriculture, and wastewater. Through various in-
dicators, it measures how well a country is managing their
natural resources, while conserving biodiversity and ecosys-
tems (Block et al., 2024). A higher score indicates a better
ecosystem vitality for a given country. The EPI scores are
available over different time periods. However, the latest
publication from the year 2024 is used for the analysis in
this chapter, as it contains new metrics related to the goals of
the Kunming-Montreal global biodiversity framework (Block
et al., 2024). The sign of the interaction term is expected to
be positive, as negative news about biodiversity should have
more dominant effects on CDS spreads in countries where
ecosystem degradation is more advanced.5

The summary statistics of the global and unfiltered data
are depicted in Table 12. The state of biodiversity variable is

5 Giglio et al. (2024) also employ a country’s natural capital dependency to
test for heterogeneous effects between biodiversity risk and CDS prices.
For this thesis, the number of countries which have a high dependency is
very low, as only three of 39 banks have scores above the median. This
results in few observations and high potential for multicollinearity, which
limits the robustness of results. Therefore, this measure is not included
in the scope of this thesis.

available for 181 countries and can range between zero and
100, where higher scores indicate better states of biodiver-
sity. The mean is at 51.12 and the median at 49.60 with a
standard deviation of 13.08. Furthermore, the values span
between 22.70 and 83.10, showing that there is neither a
country with a flawless state of biodiversity nor a country
with a fully depleted one. In the regression, the state of bio-
diversity is included as a binary variable. This allows for a
distinction between countries with superior and inferior bio-
diversity conditions, compared on a global scale. It is split at
the median, where the variable takes on the value of one for
countries with the inferior state of biodiversity. The binary
variables are determined based on the entire available data,
to avoid some countries being incorrectly allocated due to the
limited number of countries in the sample. Determining the
median based on all available country data avoids the possi-
bility that a country with favorable biodiversity conditions is
treated contrary in the regression and vice versa. After de-
termining the binary variable, it is matched with the rest of
the sample based on the location of a bank’s headquarters. In
the sample, seven banks are located in countries with a score
below the median of 49.60. Details are provided in Appendix
A.7.

The aim of the regression is to test the interaction ef-
fect of the introduced country characteristics and biodiver-
sity on changes in CDS prices around the Kunming Decla-
ration. Therefore, the three-way interaction between Biodi-
versity, Kunming and the country variable is estimated. The
econometric model is as follows:
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Table 12: Summary Statistics of the State of Biodiversity Measure

This table shows the summary statistics for the state of biodiversity measure.

Summary Statistics

Country Factors N Mean St. Dev. Min 25th perc. Median 75th perc. Max

State of Biodiversity 181 51.12 13.08 22.70 41.80 49.60 60.40 83.10

C DS i,t =α+ β1Biodiversi t y t + β2Kunming t

+ β3BioStatemed,i + β4Biodiversi t y t

× Kunming t + β5Biodiversi t y t

× BioStatemed,i + β6Kunming t

× BioStatemed,i + β7Biodiversi t y t

× Kunming t × BioStatemed,i

+ β8X i,t + γt + εi,t

(7)

where BioStatemed,i is the state of biodiversity variable. To
provide robustness, the effect of the country characteristic
is also estimated separately over the full sample, to show
its effect independent of the Kunming Declaration. In
terms of fixed effects, only time fixed effects are included,
as bank or country fixed effects would fully absorb the
time-invariant country characteristic. Table 13 reports the
result of the regression. Column one shows the statistics of
the regression with the two-way interaction and column two
of the regression with the triple interaction. In column one,
the coefficient of Biodiversity is positive and significant at the
5% significance level. The magnitude of the coefficient and
standard error are slightly higher compared to the baseline
regression presented in Table 10. BioStatemed is significant
at the 5% significance level as well, indicating a relationship
independent of Biodiversity, where CDS price changes were
lower for countries with a worse state of biodiversity on av-
erage. The interaction term is insignificant and the standard
error is rather high, which suggests substantial uncertainty
and does not support any confident conclusion about an
effect in either direction. With the introduction of Kunming
in column two, Biodiversity becomes insignificant. Com-
pared to Table 11, the interaction Biodiversi t y × Kunming
is now insignificant, and with a p-value of 0.133 above
the 10% significance threshold. Therefore, there is no
resilient evidence for the existence of an effect of the inter-
action Biodiversi t y × Kunming. Neither the interaction
Biodiversi t y × BioStatemed , nor the triple interaction are
significant. Hence, there is no indication that the effect of
the Kunming Declaration is dependent on a country’s state
of biodiversity. Hypothesis 3 can therefore not be confirmed,
given the analysis for the sample in this thesis. The model
fails to capture previously observed significant effects, which
may be caused by two problems. First, the model may lack
predictive power after introducing the triple interaction,

since the sample is essentially split into four subgroups.6

The sample size may therefore be too small to estimate a
significant heterogeneous effect. Furthermore, the VIFs are
exceeding the threshold of 10 in some cases, which may
affect the results, as discussed in Chapter 6.2. Overall, the
results show no evidence that CDS prices react differently
to biodiversity news in countries with higher biodiversity
degradation, neither before nor after the Kunming Declara-
tion. Importantly, the results for Biodiversi t y × Kunming
and Biodiversi t y × Kunming × BioStatemed do not nec-
essarily contradict the effects obtained in Table 11. The
lack of significance only fails to provide evidence for the
according relations in this particular regression but does
not prove their non-existence. To show robustness, the
ecosystem vulnerability score from the Notre Dame Global
Adaptation Initiative (ND-GAIN) database is used to provide
an alternative measure of a country’s ecosystem health.
Regression results are disclosed in Chapter 7 and confirm
the findings.

6.4 Membership in Bank Initiatives
As established in Chapter 2.2, the role of banks in the

context of biodiversity loss has been increasingly acknowl-
edged in recent years. In response to the emerging chal-
lenges, several banking initiatives have been formed, which
aim to call for action and support collaboration among insti-
tutions. For example, the Finance for Biodiversity (FfB) Foun-
dation has introduced a pledge, where all signatories aim to
take on responsibility and support the conservation of bio-
diversity (FfB, 2024). In September 2023, the Task Force on
Nature-related Financial Disclosures (TNFD) published a rec-
ommendation framework, which supports decision-making
processes, risk management, and disclosure of nature-related
risks. They urge the adoption of this framework to address in-
sufficient risk management practices facing accelerating na-
ture loss (TNFD, 2023). Furthermore, the UN Environment
Program Finance Initiative (UNEP FI) has launched the Prin-
ciples of Responsible Banking in 2019. While not exclusively
focusing on biodiversity, the framework encourages sustain-
able finance in the areas of nature, climate, and circular econ-
omy among others (UNEP FI, 2024). More importantly, the

6 Both binary variables Kunming and BioStatemed take on either zero
or one. The triple interaction therefore estimates the four cases
(0,0), (0,1), (1,0), and (1,1), where each bank is included in a sub-
group based on its characteristics. Results are the coefficients of
Biodiversi t y , Biodiversi t y × Kunming, Biodiversi t y × BioStatemed
and Biodiversi t y × Kunming × BioStatemed , respectively.
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Table 13: Cross-Sectional Effect of Countries’ State of Biodiversity

This table displays the regression results of the relationship between biodiversity and CDS change depending on the state of biodiversity and the Kunming
Declaration. CDS change is depicted in % change per quarter and the biodiversity measure is the standardized quarterly average of the biodiversity index.

The binary variable BioStatemed represents the state of biodiversity. Panel A includes the interaction effect of the state of biodiversity for the full sample and
panel B dependent on the Kunming Declaration. All regressions include control variables and half-yearly time fixed effects. Clustered Standard errors are

given in parentheses and p-values are depicted as follows: (***) < 0.01, (**) < 0.05, (*) < 0.1.

∆ CDS (%)
(1) (2)

Intercept 4.607* 4.172*
(2.277) (2.454)

Biodiversity 1.688** 0.473
(0.660) (1.172)

Kunming 4.454
(3.263)

Biodiversity × Kunming 1.863
(1.212)

BioStatemed -2.399** -2.195*
(1.003) (1.168)

Biodiversity × BioStatemed -0.626 -1.135
(1.140) (0.986)

Kunming × BioStatemed -0.817
(1.548)

Biodiversity × Kunming × BioStatemed 1.386
(2.035)

Control Variables Yes Yes
Time FE Yes Yes
Bank FE No No
Country FE No No
Clustered SE Yes Yes
N 1,248 1,248
Adj. R2 0.418 0.418

framework provides guidance to promote setting biodiversity
targets, to push their inclusion in banks’ overall strategies,
and to allocate responsibilities (UNEP FI, 2022). Banks are
encouraged to halt financing of activities which are harmful
to biodiversity and conduct robust risk mitigation and due
diligence. The Principles for Responsible Banking are there-
fore an important step towards promoting biodiversity risk
awareness in the banking sector (Hudson, 2024). By advo-
cating these initiatives, banks openly acknowledge and en-
gage with the potential issues of biodiversity risks. In recent
years, studies have shown such decisions to impact the mar-
ket perception of credit risks. Focusing on climate risks, Köl-
bel et al. (2022) and Carbone et al. (2021) both show that
CDS markets react to the disclosure of climate risks twofold.
While CDS spreads might rise due to increased risk percep-
tion, they might also decrease, since the disclosure lowers un-
certainty. Furthermore, Kalhoro and Kyaw (2024) find that
firms who actively manage biodiversity risks experience pos-
itive effects. Therefore, banks’ participation in biodiversity
initiatives is used to analyze whether they experience diverg-
ing effects of biodiversity risks on CDS prices, as proposed
in Hypothesis 4. The above-mentioned initiatives are con-

sidered, as they specifically target financial institutions. The
TNFD framework is ruled out, as banks have only started to
adopt its recommendations as early as 2024, which lies be-
yond the scope of this thesis (TNFD, 2023). Furthermore,
the FfB pledge has only one overlap between signatories and
banks in the sample, which leads to insufficient observations.
Therefore, only the UNEP FI initiative is considered. For
each bank, a dummy variable is constructed, which is one
for “green banks”, which have joined the programs and zero
for those which have not. The variable is constructed as time
series data, which only includes a bank as green from the mo-
ment it joined. The members of the initiative and their date
of adoption are disclosed on the UNEP FI website.7 Of the
total 39 banks, 18 have either been members over the full
time period of the sample or have joined during. Analogous
to the approach taken in chapter 6.3, the overall effect, as
well as the effect before and after the Kunming Declaration,
are tested. The regression model is the following:

7 https://www.unepfi.org/members/.
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C DS i,t =α+ β1Biodiversi t y t + β2Kunming t

+ β3Greeni,t + β4Biodiversi t y t × Kunming t

+ β5Biodiversi t y t × Greeni,t

+ β6Kunming t × Greeni,t

+ β7Biodiversi t y t × Kunming t × Greeni,t

+ β8X i,t + γt + εi,t

(8)

where Greeni,t is the introduced dummy variable for the
banks which are members of the UNEP FI initiative. Table 14
shows the results of the regression. In column one, the base-
line regression is extended by the interaction Biodiversi t y×
Green. The coefficient of Biodiversity is significant at the 5%
significance level, with a slightly higher coefficient of 2.078
compared to the baseline regression. This suggests a sig-
nificant effect for non-green banks, where a one standard
deviation increase of the biodiversity index is related to an
increase in CDS price changes of 2.078 percentage points.
While the interaction term is negative, which would suggest
lower effects of biodiversity news on CDS prices, it is insignifi-
cant. Therefore, there is no evidence that the observed effect
of Biodiversity on non-green banks is divergent from green
banks. Additionally, the adjusted R2 is slightly lower com-
pared to the baseline regression, which indicates that the in-
teraction does not add any information to the model. For
the triple interaction with Kunming, the results are given
in column two. The coefficient of Biodiversity is insignifi-
cant, in contrast to the interactions Biodiversi t y × Green
and Biodiversi t y×Kunming×Green, which are significant
at the 5% and 10% significance level, respectively. Before
the Kunming Declaration, green banks therefore experienced
lower effects of biodiversity news on their CDS spreads, in-
dicated by the negative coefficient of Biodiversi t y×Green.
This result is as expected and shows that acknowledging and
engaging in risk management helps to reduce negative im-
pacts on credit risk, in line with the uncertainty reduction
effect hypothesized by Kölbel et al. (2022). After the Kun-
ming Declaration, this effect switches. The positive coeffi-
cient of the interaction Biodiversi t y×Kunming×Green in-
dicates that CDS spreads of green banks have been impacted
more strongly by biodiversity news in the post-Kunming pe-
riod. This change is likely due to a higher risk awareness
for the severe urgency and impacts of biodiversity risks af-
ter the Kunming Declaration raised awareness (Kölbel et al.,
2022). For non-green banks, there is no indication of signifi-
cant effects, as Biodiversity and Biodiversi t y×Kunming are
insignificant. In conclusion, the regression results provide ev-
idence that the relationship between biodiversity news and
CDS prices is significantly different for banks who actively
acknowledge and engage with their biodiversity risk expo-
sure. Before the Kunming Declaration, green banks experi-
ence decreasing effects on CDS prices, which is in line with
the uncertainty reduction effect. Afterwards, this relation-
ship changes and green banks experience increasing effects,
in line with the risk perception effect (Kölbel et al., 2022).
The insignificance for non-green banks does not necessarily

lead to the conclusion of a non-existence of any relationship.
Rather, the model does not provide evidence for one, which
may be caused by the sample distribution. Non-green banks
are in large part located in the US, which may cause biased
estimates. Note, the VIFs for the triple interaction are sig-
nificantly lower compared to previous regressions. Only the
VIF of Kunming is surpassing the threshold of 10, all others
are below. Paired with moderate standard errors, the issue
of multicollinearity therefore seems less threatening for this
three-way interaction, but the results should still be treated
with caution. Concluding, the results do not provide evi-
dence for the confirmation of Hypothesis 4, given the regres-
sion over the full sample. Analyzing the effects for the pre-
and post-Kunming period separately provides the expected
results, which are in need of confirmation outside this thesis.

6.5 Impact on US Banks
Motivated by Hypothesis 5, another cross-section of the

sample is analysed. Given that the USA is not officially part
of the CBD, the Kunming Declaration may have diverging
effects on the US economy, compared to countries which
actively contributed to it. As the declaration may encour-
age policies and regulations, transition risks faced by banks
and firms in the USA may be sufficiently lower (Garel et al.,
2024). Consequently, banks’ credit risk may be less affected
by biodiversity risks. To test this hypothesis, a cross-sectional
approach is used, by dividing the sample into banks located
in the USA and those which are not. Following previous ap-
proaches, a binary dummy variable is introduced. The vari-
able USAi takes on the value one for every bank which is
headquartered in the USA.

The regression formula is the following:

C DS i,t =α+ β1Biodiversi t y t + β2Kunming t + β3USAi

+ β4Biodiversi t y t × Kunming t

+ β5Biodiversi t y t × USAi + β6Kunming t

× USAi + β7Biodiversi t y t × Kunming t

× USAi + β8X i,t + γt + εi,t

(9)

The regression includes half-yearly time fixed effects,
clustered standard errors, and the full set of control vari-
ables X i,t . Table 15 presents the results of the regression.
In column one, the results without the Kunming variable
are shown. The coefficient of Biodiversity is positive and
significant at the 10% significance level with a value of
1.410. Its standard error is slightly higher compared to the
baseline regression with 0.777, indicating higher uncer-
tainty of the estimate. The coefficient of USAi is positive
and significant at the 5% level, with a coefficient of 1.648.
This result indicates that CDS spread changes where on
average higher compared to non-US banks, independent
of Biodiversity. The coefficient of the interaction is not
significant, which suggests no evidence for heterogeneous
effects of biodiversity news on CDS prices for US and non-US
banks. Column two shows the results with the Kunming
interaction. The coefficient of Biodiversity is insignificant.
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Table 14: Cross-Sectional Effect of Sustainable Initiative Membership

This table displays the regression results of the relationship between biodiversity and CDS change including the interaction of the green bank and Kunming
Declaration dummy variables Green and Kunming. Column 1 includes the regression without and column 2 with the Kunming interaction. CDS change is
depicted in % change per quarter and the biodiversity measure is the standardized quarterly average of the biodiversity index. Both regressions include

control variables and half-yearly time fixed effects. Clustered Standard errors are given in parentheses and p-values are depicted as follows: (***) < 0.01,
(**) < 0.05, (*) < 0.1.

∆ CDS (%)
(1) (2)

Intercept 4.141* 4.292*
(2.338) (2.421)

Biodiversity 2.078** 1.245
(0.846) (1.258)

Kunming 4.003
(3.525)

Biodiversity × Kunming 0.604
(1.461)

Green 0.444 0.094
(0.657) (0.751)

Biodiversity × Green -1.087 -2.626**
(0.911) (1.199)

Kunming × Green 0.637
(1.273)

Biodiversity × Kunming × Green 3.529*
(1.897)

Control Variables Yes Yes
Time FE Yes Yes
Bank FE No No
Country FE No No
Clustered SE Yes Yes
N 1,248 1,248
Adj. R2 0.417 0.418

All three interaction terms Biodiversi t y × Kunming,
Biodiversi t y × USA, and Biodiversi t y × Kunming × USA
are significant at the 1% level. First, the positive coefficient
of 3.485 of Biodiversi t y × Kunming indicates that non-US
banks have experienced stronger effects of biodiversity news
on CDS price changes following the Kunming Declaration.
The coefficient is economically significant, as for every
standard deviation increase in the biodiversity index, CDS
spreads are expected to increase by an additional 3.485 per-
centage points. Compared to the base Kunming interaction
in Table 11 the coefficient is therefore substantially higher.
Furthermore, the interaction of Biodiversi t y × USA is also
positive with a coefficient of 2.593. It suggests that banks in
the USA experienced stronger impacts of biodiversity news
in the pre-Kunming period. In contrast, the coefficient of the
interaction Biodiversi t y × Kunming × USA is negative and
with a value -5.190 of high economic significance. The result
provides evidence that US banks experienced substantially
lower effects of biodiversity news on CDS spreads following
the Kunming Declaration. This may be caused by the expec-
tation of no or less stringent policy and regulation changes
following the global biodiversity framework compared to

other countries, since the USA did not commit to the results
of COP 15 as a non-member of the CBD. This result implies
that transition risk plays a substantial part in the pricing
of biodiversity risk in CDS spreads. A similar effect has
been found by Kölbel et al. (2022), who study the effects of
climate-related transition risks around the Paris Agreement.
While CDS of firms in the USA were initially increasing,
the withdrawal from the agreement by Donald Trump had
decreasing effects on CDS, as the prospects of transition risk
and new regulation disappeared. Concluding, the presented
results lead to a confirmation of Hypothesis 5, as US banks
face lower impacts of biodiversity risks after the Kunming
Declaration, compared to non-US banks. Additionally, the
results lead to a change in the confirmation of Hypothesis
2. While the Kunming Declaration did increase the impact
of biodiversity news on CDS spreads, this effect does not
persist for all cross-sections in the sample as banks located
in the USA experienced contrary effects. Hypothesis 2 can
consequently only be confirmed for banks outside the USA.

To provide transparency, the VIFs for the three-way in-
teraction are at times above the threshold of 10. While this
might not have altered the observed effects, they should be
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Table 15: Cross-Sectional Effect for US and non-US Banks

This table displays the regression results of the relationship between biodiversity and CDS change including the interaction of the USA and Kunming
Declaration dummy variables USA and Kunming. Column 1 includes the regression without and column 2 with the Kunming interaction. CDS change is
depicted in % change per quarter and the biodiversity measure is the standardized quarterly average of the biodiversity index. Both regressions include

control variables and half-yearly time fixed effects. Clustered Standard errors are given in parentheses and p-values are depicted as follows: (***) < 0.01,
(**) < 0.05, (*) < 0.1.

∆ CDS (%)
(1) (2)

Intercept 2.925 3.015
(2.333) (2.435)

Biodiversity 1.410* -0.495
(0.777) (1.201)

Kunming 5.027
(0.370)

Biodiversity × Kunming 3.485***
(1.232)

USA 1.648** 2.261***
(0.793) (0.605)

Biodiversity × USA 0.508 2.593***
(1.005) (0.947)

Kunming × USA -2.240
(1.723)

Biodiversity × Kunming × USA -5.190***
(1.820)

Control Variables Yes Yes
Time FE Yes Yes
Bank FE No No
Country FE No No
Clustered SE Yes Yes
N 1,248 1,248
Adj. R2 0.418 0.420

treated with caution. Currently left unexplained is the ef-
fect of biodiversity news on CDS prices for US banks before
the Kunming Declaration. A comparable result has not yet
been obtained in similar studies, to the current knowledge of
the author. The following explanation of a potential cause
is therefore not empirically observed and should be treated
as such. According to the National Oceanic and Atmospheric
Administration (NOAA), the decade between 2010 and 2019
has been a landmark period of climate disasters (A. B. Smith,
2020). According to A. B. Smith (2020), the USA experi-
enced twice as many billion-dollar disasters, four of the five
most costly natural disasters, as well as the two most severe
wildfire seasons in USA history in the 2010s. Especially, the
years 2016 and 2018 were hit by severe catastrophes, which
resulted in sustained damages of several billion US dollars. In
the year 2018, the USA was impacted by 14 separate billion-
dollar disasters, representing the 4th highest within a year,
shortly after the year 2016 with 15 separate catastrophes
(A. B. Smith, 2019). Matching these periods of severe en-
vironmental destruction with the biodiversity index shows
that they coincide with predominantly negative biodiversity
news, as shown in Figure 2. Giglio et al. (2023) illustrate

that natural disasters like the California wildfires in 2018 can
lead to substantial negative news coverage about biodiversity.
Furthermore, Noth and Schüwer (2023) show that natural
disasters negatively impact stability, credit quality, and prof-
itability of banks in the USA. Given these dependencies, there
is an argument to be made that the stronger effect of biodi-
versity news on credit risk for banks in the USA before the
Kunming Declaration is caused by a period of unprecedented
natural disasters.

7 Robustness Checks

In this chapter, several tests are included to provide ro-
bustness for the results presented in Chapter 6. First, the
baseline regression is run with the absolute value of asset
quality instead of its period change. In Chapter 5.2, the
data of the sample was tested for stationarity to address time
trends within the variables. Asset quality was transformed to
the period change in the baseline sample despite being sta-
tionary already in one of the employed unit root tests. There-
fore, Table 16 depicts the baseline regression with all control
variables, including asset quality in levels instead of changes.
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Table 16: Robustness Check with Asset Quality as Absolute Value

This table provides robustness checks for the baseline regression presented in Chapter 6 both with and without time lag. Panel A shows the results without

time lag for the balance sheet variables and Panel B with time lag. Columns 1 and 4 show the regression with time fixed effects. Columns 2 and 5 show time

and bank fixed effects and columns 3 and 6 time and country fixed effects. The dependent variable is the quarterly change in CDS prices. Clustered

Standard errors are given in parentheses and p-values are depicted as follows: (***) < 0.01, (**) < 0.05, (*) < 0.1.

∆ CDS (%)
Panel A Panel B

(1) (2) (3) (4) (5) (6)
Intercept 3.879 4.715* 3.069 3.690 5.301** 3.544

(2.329) (2.592) (2.523) (2.421) (2.410) (2.559)
Biodiversity 1.552** 1.562** 1.560** 1.559** 1.571** 1.569**

(0.702) (0.712) (0.707) (0.704) (0.710) (0.703)
∆LEV -0.238 -0.493 -0.502 0.189 0.048 0.012

(0.717) (0.731) (0.720) (0.766) (0.777) (0.768)
AQ -0.371 -0.315 -0.036 -0.443* -0.506 -0.297

(0.287) (0.537) (0.471) (0.255) (0.393) (0.348)
∆Size -3.626 -3.098 -2.701 -2.240 -1.290 -0.943

(2.171) (2.594) (2.509) (2.506) (2.605) (2.489)
∆FS 0.049 0.027 0.021 -0.124 -0.150 -0.155

(0.097) (0.100) (0.098) (0.109) (0.119) (0.115)
∆CE 0.000 0.006 0.006 -0.011 -0.005 -0.005

(0.034) (0.035) (0.034) (0.024) (0.026) (0.025)
∆MS 0.023 0.017 0.016 0.010 0.005 0.004

(0.018) (0.021) (0.020) (0.015) (0.017) (0.016)
∆BVOL 0.099*** 0.095*** 0.095*** 0.097*** 0.094*** 0.094***

(0.021) (0.022) (0.022) (0.022) (0.022) (0.022)
∆IDXRET -0.888*** -0.896*** -0.898*** -0.888*** -0.899*** -0.901***

(0.091) (0.093) (0.092) (0.091) (0.095) (0.093)
IDXVOL 6.976*** 8.739*** 8.561*** 7.279*** 8.823*** 8.675***

(1.891) (2.349) (2.314) (1.852) (2.352) (2.322)
Yield 0.869 0.954 0.954 0.956 0.824 0.792

(0.642) (0.984) (0.970) (0.622) (0.833) (0.826)
∆CR -0.194 0.248 0.352 -0.151 0.148 0.184

(2.628) (2.779) (2.745) (2.437) (2.579) (2.552)
Time FE Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Bank FE No Yes No No Yes No
Country FE No No Yes No No Yes
Clustered SE Yes Yes Yes Yes Yes Yes
N 1,248 1,248 1,248 1,248 1,248 1,248
Adj. R2 0.418 0.406 0.415 0.417 0.406 0.415

Panel A reports the regression without, and Panel B with the
half-year time lag. Comparing the results to Table 10 shows
no difference regarding the significant variables, as the co-
efficients and standard errors remain very similar. Briefly,
AQ is significant at the 10% level in column 4, but not con-
sistently across regressions. Additionally, the model fit stays
similar across all columns as well. The potential issue of non-
stationarity was therefore correctly evaluated, as changing
the variable did not alter the results and ensured stationarity
in the face of unclear results in the unit root test.

Next, a robustness check is provided to account for data
irregularities which appeared during the construction of the
dataset. The sample includes two banks, where the fiscal year
is misaligned by one quarter. Therefore, their financial re-
ports are not covering the same period compared other banks
in the sample and their balance sheet variables are hence not
perfectly in line with the rest of the variables. Additionally,
stock data is not available in the home currency for one bank
and is therefore included in US dollars instead, which may
expose the data to exchange rate movements. These banks
are included to provide a more comprehensive sample. To
show that the data irregularities do not distort the regression
results, Table 17 shows the baseline regression for the cross-
section of the sample excluding the banks with diverging data

availability. Again, Panel A does not include a time lag for the
balance sheet variables, while Panel B does. Comparing the
results to the baseline regression in Table 10 shows similar co-
efficients in terms of magnitude and significance. Only Biodi-
versity is significant at the 10% instead of the 5% significance
level, while also having a lower coefficient compared to the
baseline regression. Notably, ∆Size is briefly significant in
column one, but not consistently across all regressions. Fur-
thermore, the model fit is consistently lower compared to the
baseline regression, indicating a smaller explanatory power
of the model. The inclusion of the three banks has therefore
positive effects for the model fit and coefficient robustness.

To provide robustness for the regression with country
characteristics in Chapter 6.3, the ND-GAIN Ecosystem Vul-
nerability indicator is used to provide an alternative measure
of a country’s state of biodiversity. It assesses ecosystem vul-
nerability through the exposure, sensitivity, and adaptive ca-
pacity to changing nature conditions (Chen et al., 2024). It
is one of six vulnerability components, which constitute the
overall ND-GAIN index. The ecosystem vulnerability com-
bines data on changes in biome distribution and marine bio-
diversity, dependency on natural capital, ecological footprint,
share of protected biomes, and engagement in international
conventions (Chen et al., 2024). Therefore, the score pro-
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Table 17: Robustness Check excluding Banks with deviating Data Availability

This table provides robustness checks for the baseline regression presented in Chapter 6 both with and without time lag. Panel A shows the results without

time lag for the balance sheet variables and Panel B with time lag. Columns 1 and 4 show the regression with time fixed effects. Columns 2 and 5 show time

and bank fixed effects and columns 3 and 6 time and country fixed effects. The dependent variable is the quarterly change in CDS prices. Clustered

Standard errors are given in parentheses and p-values are depicted as follows: (***) < 0.01, (**) < 0.05, (*) < 0.1.

∆ CDS (%)
Panel A Panel B

(1) (2) (3) (4) (5) (6)
Intercept 5.201** 4.934* 4.149 4.998* 4.985* 4.128

(2.443) (2.811) (2.719) (2.534) (2.675) (2.825)
Biodiversity 1.336* 1.360* 1.364* 1.340* 1.356* 1.356*

(0.764) (0.772) (0.765) (0.765) (0.770) (0.763)
∆LEV -0.285 -0.623 -0.644 0.259 0.063 0.023

(0.858) (0.865) (0.856) (0.931) (0.983) (0.961)
∆AQ 0.031 0.035 0.045 -0.028 -0.028 -0.017

(0.049) (0.051) (0.050) (0.052) (0.057) (0.054)
∆Size -4.750** -4.216 -3.740 -2.676 -1.792 -1.399

(2.255) (2.787) (2.660) (2.715) (2.966) (2.829)
∆FS 0.046 0.024 0.022 -0.115 -0.138 -0.140

(0.098) (0.102) (0.099) (0.110) (0.121) (0.117)
∆CE 0.014 0.020 0.021 -0.020 -0.015 -0.014

(0.036) (0.038) (0.037) (0.025) (0.026) (0.026)
∆MS 0.018 0.011 0.010 0.009 0.005 -0.004

(0.018) (0.020) (0.020) (0.015) (0.017) (0.017)
∆BVOL 0.099*** 0.093*** 0.092*** 0.098*** 0.092*** 0.092***

(0.023) (0.024) (0.024) (0.023) (0.024) (0.024)
∆IDXRET -0.892*** -0.892*** -0.892*** -0.904*** -0.909*** -0.908***

(0.098) (0.098) (0.098) (0.097) (0.099) (0.099)
IDXVOL 5.572*** 8.141*** 8.183*** 5.755*** 7.915*** 7.928***

(1.568) (2.348) (2.322) (1.572) (2.374) (2.346)
Yield 0.721 0.942 0.970 0.487 0.655 0.666

(0.641) (1.040) (1.022) (0.573) (0.874) (0.866)
∆CR 0.188 0.458 0.454 0.211 0.387 0.365

(2.617) (2.706) (2.681) (2.408) (2.499) (2.480)
Time FE Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Bank FE No Yes No No Yes No
Country FE No No Yes No No Yes
Clustered SE Yes Yes Yes Yes Yes Yes
N 1,184 1,184 1,184 1,184 1,184 1,184
Adj. R2 0.414 0.403 0.411 0.412 0.402 0.410

vides a suitable estimation of a country’s state of biodiver-
sity. The variable is constructed following the same logic as in
Chapter 6.3, where a binary variable is introduced and split at
the median of the full available dataset. Higher scores of the
measure indicate a higher vulnerability and risk exposure.
They are allocated the value one and lower scores the value
zero. The country split is similar compared to BioStatemed,i ,
but not the exact same, as otherwise the results of the ro-
bustness test would not differ from those obtained in Table
13. ND-GAIN data is available yearly from 1995 until 2022.
For the variables used in the analysis, the scores are aver-
aged between 2015 and 2022. Table 18 shows the summary
statistics of the scores for the full dataset. The variable can

range from zero to one. In the dataset, 182 country scores
are available for ecosystem vulnerability.

The regression formula for the robustness test is equal to
Formula 6, where BioStatemed,i is replaced with the variable
of ecosystem vulnerability, EcoVulmed,i . The findings of the
regression are depicted in Table 19. The statistics in column
one confirm the result of Table 13, as there is no evidence for
a significant influence on the relationship between biodiver-
sity news and CDS spread changes. The results in column two
further confirm that this non-relation with a country’s state
of biodiversity remains, both before and after the Kunming
Declaration. Note that the ND-GAIN data is not available for
one country which is included in the EPI. The number of ob-
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Table 18: Summary Statistics of Alternative Country Biodiversity Characteristic

This table shows the summary statistics for the country biodiversity characteristic included in the robustness check for the regression of Chapter 6.3.

Summary Statistics
Country Factors N Mean St. Dev. Min 25th perc. Median 75th perc. Max
Ecosystem Vulnerability 182 0.457 0.091 0.233 0.393 0.463 0.515 0.734

Table 19: Robustness Check with alternative State of Biodiversity

This table displays the regression results of the relationship between biodiversity and CDS change depending on the state of biodiversity and the Kunming

Declaration. CDS change is depicted in % change per quarter and the biodiversity measure is the standardized quarterly average of the biodiversity index.

The binary variable EcoVulmed represents the ecosystem vulnerability. Column one includes the interaction effect of the alternative state of biodiversity for

the full sample and column two dependent on the Kunming Declaration. All regressions include control variables and half-yearly time fixed effects.

Clustered standard errors are given in parentheses and p-values are depicted as follows: (***) < 0.01, (**) < 0.05, (*) < 0.1.

∆ CDS (%)
(1) (2)

Intercept 5.604** 5.624**
(2.267) (2.457)

Biodiversity 1.396* 0.228
(0.736) (1.237)

Kunming 4.514
(3.415)

Biodiversity × Kunming 1.953
(1.160)

EcoVulmed -3.076*** -3.707***
(0.738) (0.820)

Biodiversity × EcoVulmed 0.588 0.362
(0.867) (1.049)

Kunming × EcoVulmed 0.410
(1.472)

Biodiversity × Kunming × EcoVulmed 0.221
(2.579)

Control Variables Yes Yes
Time FE Yes Yes
Bank FE No No
Country FE No No
Clustered SE Yes Yes
N 1,216 1,216
Adj. R2 0.428 0.427

servations in Table 19 is therefore slightly lower at 1,216.
While not reported, running the regression in Chapter 6.3
without the affected bank does not alter the results obtained
in Table 13 and therefore does not interfere with the compa-
rability of both country characteristics.

8 Conclusion

This thesis explores the relationship between biodiversity
risk and bank’s credit risk. Using a news-based biodiversity
index by Giglio et al. (2024) for biodiversity risk and CDS as
a measure of credit risk, a sample of 1,248 total observations
for 39 global banks between 2015 and 2023 is constructed.
This thesis finds evidence for a significant positive relation-
ship between biodiversity news and CDS spread changes,

where negative news leads to increasing CDS prices. Fur-
thermore, the results show that equity return and volatility
are dominating drivers of CDS spread changes. While bal-
ance sheet variables are shown to impact CDS price levels by
similar studies, this thesis finds no evidence that this effect
persists for CDS price changes.

Given the differences between US banks and non-US
banks, the baseline regression will be conducted for a
sub-sample. Excluding US banks will provide robustness for
potential selection bias, as they constitute more than one
quarter of the banks in the sample. The exclusion leads to
increasing VIF estimates across all regressions. For two-way
and three-way interactions, the test statistic indicates perfect
multicollinearity between variables. Therefore, only the
baseline regression will be tested. The results are presented
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Table 20: Robustness Check for the Baseline Regression excluding US-Banks

This table provides robustness checks for the baseline regression presented in Chapter 6 both with and without time lag, by excluding US-banks. Panel A

shows the results without time lag for the balance sheet variables and Panel B with time lag. Columns 1 and 4 show the regression with time fixed effects.

Columns 2 and 5 show time and bank fixed effects and columns 3 and 6 time and country fixed effects. The dependent variable is the quarterly change in

CDS prices. Clustered standard errors are given in parentheses and p-values are depicted as follows: (***) < 0.01, (**) < 0.05, (*) < 0.1.

∆ CDS (%)
Panel A Panel B

(1) (2) (3) (4) (5) (6)
Intercept 5.179** 1.124 0.595 4.527 0.626 -0.067

(2.521) (3.120) (2.968) (2.700) (3.483) (3.345)
Biodiversity 1.768* 1.701* 1.787* 1.726* 1.725* 1.725*

(0.877) (0.889) (0.883) (0.891) (0.898) (0.891)
∆LEV 0.509 0.196 0.211 -0.397 -0.525 -0.529

(0.864) (0.853) (0.845) (0.744) (0.754) (0.742)
∆AQ 0.027 0.027 0.033 -0.047 -0.055 -0.047

(0.047) (0.049) (0.049) (0.058) (0.064) (0.061)
∆Size -3.165 -1.282 -1.062 -5.204* -3.372 -3.006

(2.749) (3.061) (2.955) (2.605) (2.931) (2.715)
∆FS 0.054 0.034 0.032 -0.153 -0.173 -0.177

(0.105) (0.104) (0.103) (0.128) (0.134) (0.133)
∆CE -0.012 -0.008 -0.007 -0.006 -0.003 -0.002

(0.038) (0.039) (0.039) (0.025) (0.026) (0.026)
∆MS 0.053* 0.053* 0.054* 0.008 0.007 0.008

(0.026) (0.028) (0.027) (0.018) (0.020) (0.019)
∆BVOL 0.115*** 0.112*** 0.112*** 0.114*** 0.112*** 0.112***

(0.026) (0.026) (0.026) (0.026) (0.027) (0.027)
∆IDXRET -0.852*** -0.865*** -0.864*** -0.871*** -0.884*** -0.884***

(0.100) (0.102) (0.101) (0.097) (0.101) (0.100)
IDXVOL 6.037*** 7.217*** 7.225*** 5.723*** 6.749*** 6.760***

(1.335) (2.026) (2.006) (1.489) (2.221) (2.192)
Yield 1.058 1.723 1.741 0.638 1.185 1.210

(0.662) (1.097) (1.086) (0.546) (0.898) (0.891)
∆CR 2.947 3.334 3.326 3.087 3.266 3.236

(2.843) (2.892) (2.874) (2.591) (2.662) (2.642)
Time FE Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Bank FE No Yes No No Yes No
Country FE No No Yes No No Yes
Clustered SE Yes Yes Yes Yes Yes Yes
N 928 928 928 928 928 928
Adj. R2 0.404 0.392 0.399 0.401 0.389 0.397

in Table 20. They reveal that the significance of variables
from the baseline regression persists after excluding US
banks. Bank volatility, as well as stock index returns and
stock index volatility, are still significant at the 1% level.
The biodiversity variable is significant at the 10% level
instead of the 5% level seen in the baseline regression.
However, as mentioned, the exclusion of US banks increased
multicollinearity concerns, which may cause this change in
significance through inflated standard errors. Additionally,
the coefficient of Biodiversity is slightly higher compared to
the baseline regression, as it increases from 1.532 to 1.768
in column one. This change also shows the heterogeneous
effects for US and non-US banks over the sample period,

as previously discussed in Chapter 6.5. Notably, for the
non-US sample, market sensitivity is additionally significant
at the 10% level. Overall, the implications of the results
presented in Chapter 6.1 do not change when limiting the
data to non-US banks, which provides evidence against a
potential selection bias. Concluding, these tests have shown
the robustness of the results obtained in Chapter 6.

Additionally, this thesis conducts several cross-sectional
analyses to test for heterogeneous effects within the sample.
The results show that the relationship persists for the period
after the Kunming Declaration, suggesting no significant ef-
fect of biodiversity risk before. Furthermore, there exists no
evidence for cross-sectional differences depending on a coun-
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try’s state of biodiversity or engagement in initiatives related
to biodiversity conservation. Additional tests are undertaken
to find heterogeneous results before and after the Kunming
Declaration. A country’s state of biodiversity does not change
the relationship. In contrast, banks who engage in sustain-
ability initiatives are found to experience lower effects of bio-
diversity risks in the pre-Kunming period and stronger effects
afterwards. These results are conceptually in line with find-
ings of Kölbel et al. (2022), who show a decreasing effect
of climate risk on CDS before the Paris Agreement in 2015
and increasing effects afterwards, for firms who openly dis-
close their risk exposure. They account these effects to lower
risk uncertainty before and higher risk perception effects af-
ter the external shock. This thesis further tests for hetero-
geneity between US and non-US banks, as the USA is the
only UN nation which is not a member of the CBD. Before
the Kunming Declaration, banks experienced a positive ef-
fect and afterwards a negative effect on the relationship be-
tween biodiversity risk and CDS, compared to banks located
in other countries. The lower effects after the declaration are
in line with the expectation of less stringent policies and reg-
ulations. The unexpected effects in the pre-Kunming period
are yet unobserved to the knowledge of the author but may
be explained by significant nature and climate-related disas-
ters in the USA in the late 2010s, which had severe financial
repercussions. The cross-sectional differences shown in the
post-Kunming period are limited by a low number of observa-
tions, which might cause multicollinearity issues. The results
are therefore left to be confirmed by similar studies. Over-
all, the findings of this thesis have important implications.
First, banks are shown to be subject to biodiversity-related
credit risks. Market participants have started to adapt CDS
prices to emerging negative biodiversity news and require
a higher spread since the Kunming Declaration. Therefore,
banks need to consider biodiversity risks as a substantial part
of their risk management processes. Furthermore, expecta-
tions of new policies and regulations following the Kunming
Declaration spark the need for proactive risk management
measures, as current business processes may be affected.

This thesis may provide a basis for further research.
Studying the shown effects with more comprehensive
samples might improve the robustness of the results. The
biodiversity index by Giglio et al. (2023) currently does
not provide data beyond 2023 and therefore constrains the
sample of this thesis. The extension of the index would
especially allow for more robust results for the period since
the Kunming Declaration. Moreover, current developments,
like the introduction of the TNFD framework, may be used
to unveil the effects of biodiversity risk disclosure on the
banking sector.
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Kausale Inferenz unter Anwendung von Double Machine Learning: Oregon Health

Insurance Experiment

Sebastian Schmidt

University of Hamburg

Abstract
This study applies advanced methods of causal inference, specifically the Double Machine Learning (DML) framework, to
estimate the causal effects of public health insurance on individual health outcomes using data from the 2008 Oregon Health
Insurance Experiment (OHIE), a randomized controlled trial. DML integrates modern machine learning with the econometric
principles of causal identification to obtain unbiased treatment effect estimates in high-dimensional data. Interactive Regressi-
on Models (IRM) and Interactive Instrumental Variable Models (IIVM) are employed to estimate effects of Medicaid coverage
on perceived health, number of doctor visits, satisfaction, access to medical services, and quality of care. The results indicate
small but positive causal effects of Medicaid coverage on perceived health and healthcare utilization, statistically insignifi-
cant effects on satisfaction and access to medication, and a slightly negative effect on perceived quality of care. The findings
highlight the potential of Double Machine Learning as a robust framework for causal analysis in empirical research.

Zusammenfassung

Diese Arbeit verwendet fortgeschrittene Methoden der Kausalen Inferenz, insbesondere das Double Machine Learning (DML)
Framework, um die kausalen Effekte f́6ffentlicher Krankenversicherung auf individuelle Gesundheitsvariablen anhand der
Daten des Oregon Health Insurance Experiments (OHIE, 2008) zu sché4tzen. DML ermf́6glicht, unverzerrte Sché4tzungen
von Treatment-Effekten in hochdimensionalen Datensé4tzen zu ermf́6glichen. Mittels Interactive Regression Models (IRM)
und Interactive Instrumental Variable Models (IIVM) werden Effekte von Medicaid auf wahrgenommene Gesundheit, Anzahl
der Arztbesuche, Zufriedenheit, Zugang zu medizinischen Leistungen sowie Versorgungsqualité4t untersucht. Die Ergebnisse
zeigen geringe, aber positive kausale Effekte von Medicaid auf die wahrgenommene Gesundheit und die Hé4ufigkeit der Arzt-
besuche, statistisch insignifikante Effekte auf Zufriedenheit und Medikamentenzugang sowie einen leicht negativen Zusam-
menhang mit der wahrgenommenen Behandlungsqualité4t. Die Ergebnisse unterstreichen das Potenzial von Double Machine
Learning als robustes Instrument der Kausalanalyse in empirischen Studien.

Keywords: causal inference; double machine learning; oregon health insurance experiment

1 Einleitung

In dieser Arbeit wird aus Gründen der besseren Lesbarkeit
das generische Maskulinum verwendet. Weibliche und ander-
weitige Geschlechteridentitäten werden dabei ausdrücklich mit-
gemeint, soweit es für die Aussage erforderlich ist. Englische
Fachbegriffe ohne geläufiges deutsches Äquivalent werden im
Original verwendet, da diese im Fachbereich gängig sind.

Eine der grundlegenden Fragen der Wissenschaft lautet
„Warum?“. Seit Jahrtausenden treibt das Bestreben nach ei-
ner Erklärung für die beobachteten Phänomene der Welt Wis-
senschaftler sowie neugierige Denker an. Dabei kann diese
Frage unzählig viele Facetten annehmen: Warum gewittert
es? Warum fallen Äpfel auf den Boden? Warum werden Men-
schen krank? All das und viele weitere, sind Fragen nach der
Ursächlichkeit bzw. der Kausalität. Es stellt sich die Frage,

weshalb Kausalität so interessant für die Menschen ist. Und
die Antwort liegt nahe: Das Verständnis von kausalen Zusam-
menhängen ermöglicht uns, Kausaleffekte zu reproduzieren,
den Verlauf von Ereignissen in der Zukunft zu manipulie-
ren und mit alledem zu unseren Gunsten zu wenden. Dieses
Verständnis kann auf einer sehr oberflächlichen oder einer
fundamentalen Ebene vorliegen - in beiden Fällen kann ein
Mehrwert aus dem Erkennen kausaler Zusammenhänge ge-
schlossen werden. „Das Essen dieser Pflanze führt zu Bauch-
schmerzen. Ich sollte diese Pflanze nicht mehr essen“ oder
„Das Drehen einer metallischen Spule innerhalb eines ma-
gnetischen Felds induziert Elektrizität, die wir nutzen kön-
nen, um elektrische Geräte mit Energie zu versorgen“. Das
Wissen, dass das Eintreten von A anschließend das Eintreten
von B auslöst oder begünstigt, bietet einen Mehrwert. Der
Mensch neigt von Natur aus dazu, kausale Zusammenhän-
ge schnell und intuitiv zu erlernen. Dennoch könnte es in
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