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Die Digitalisierung unserer physischen Welt schreitet fortwäh-
rend voran. Die Bedeutung von Daten als Treiber der Ökonomie 
zeigt sich in den Innovationsprozessen von neuen Geschäftsmo-
dellen	und	digitalen	Produkt-Service-Systemen,	die	immer	häufi-
ger nicht von einem Akteur allein vollbracht werden können. 
Zuletzt hat die Corona-Pandemie illustrativ aufgezeigt, dass die 
Digitalisierung und Daten eine zentrale Rolle für eine funk-
tionsfähige Wirtschaft, Wissenschaft und Gesellschaft spielen. 
Föderierte Dienste und Services rücken daher in den Fokus von 
Industrien und Branchen, um die Chance der digitalen Vernet-
zung und Kombination von Ressourcen zu nutzen. Der Aufbau 
von föderierten Datenräumen und Datenökosystemen stehen 
im Fokus, sowohl in der Datenstrategie der Bundesrepublik 
Deutschland als auch in der Datenstrategie der Europäischen 
Kommission. Initiativen wie Gaia-X und die International Data 
Spaces Association (IDSA) arbeiten an der Vision einer verteil-
ten Dateninfrastruktur unter Wahrung der Datensouveränität. 

Jedoch zeigt sich in Datenrauminitiativen, dass viele Unterneh-
men in ihrer digitalen Reife noch nicht befähigt sind, erfolg-
reich und nachhaltig an der Datenökonomie teilzunehmen. 
Das Projekt »Incentives and Economics of Data Sharing – IEDS« 
soll dem entgegenwirken. Durch wissenschaftliche Erkennt-
nisse über die Befähigung von Unternehmen zur Teilnahme am 
Data Sharing und intelligente Anreizsysteme für das Teilen von 
Daten kann die Weiterentwicklung der Datenökonomie unter-
stützt werden und neues Potenzial für Deutschland und Europa 
erschlossen werden.

Zusammen mit unseren Partnern und dem Bundesministerium 
für Bildung und Forschung möchten wir in diesem Projekt die 
Möglichkeiten erweitern und Blaupausen liefern, die sowohl 
Unternehmen als auch Wissenschaft und Gesellschaft nutzen 
können, um ihre digitalen Reife zu erhöhen und am Data Sha-
ring teilnehmen zu können.
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Zusammenfassung

Die enormen Innovationspotenziale, die Daten Unternehmen 
sowie der Wissenschaft bieten, werden in Deutschland über-
wiegend	noch	nicht	genutzt.	Häufig	sind	dabei	die	Potenziale	
sowie der Nutzen der jeweiligen Daten nicht bekannt. Zudem 
hegen vor allem Unternehmen große Bedenken hinsichtlich 
rechtlicher Fragestellungen und der Datensicherheit. Speziell 
im Hinblick auf die Entwicklung datengetriebener Geschäfts-
modelle fehlt es Unternehmen an einer Betrachtung von 
Ökosystemen. Ebenso impliziert die Bewertung von Daten 
erhebliche Herausforderungen, sodass bestehende Verfahren 
zur	Preisfindung	von	Gütern	hier	an	ihre	Grenzen	stoßen.	
Gleichwohl zeigt das Engagement von mittlerweile über 300 
Unternehmen innerhalb der Gaia-X-Initiative die zunehmende 
Bedeutung von Daten für die Wertschöpfung, des strate-
gischen Umgangs mit Daten sowie der dafür notwendigen 
Infrastrukturen.

Das Projekt IEDS – Incentives and Economics of Data 
Sharing thematisiert die wirtschaftliche Bedeutung von Daten 
sowie die Möglichkeiten zu deren Austausch, Nutzung und 
Verwertung im unternehmerischen Kontext. Es zielt darauf 
ab, die Ausgestaltung von unternehmensübergreifendem 
Data Sharing voranzutreiben, Anreize für das Teilen von Daten 
abzuleiten sowie die Weiterentwicklung der Datenökonomie 
zu unterstützen. Das IEDS Projekt schafft hierzu ein Referenz-
dokument, in dem die Zusammenhänge von Datenstrategien, 
datengetriebenen Geschäftsmodellen, Datenbewertung und 
Datenrecht aufgezeigt werden. Unternehmen unterschiedlicher 
Größe sollen durch die erarbeiteten Ergebnisse dazu bewegt 
und befähigt werden, an der Datenwirtschaft und den damit 
verbundenen Ökosystemen teilzunehmen.

Executive Summary

The enormous potential for innovation offered by data to 
companies	and	the	scientific	community	is	still	largely	unused	
in	Germany.	Often,	this	potential	and	the	benefits	of	the	
respective data are not known. In addition, companies in parti-
cular have major concerns about legal issues and data security. 
Especially with regard to the development of data-driven busi-
ness models, companies do not consider ecosystems. Likewise, 
the valuation of data poses considerable challenges, so that 
existing procedures for the pricing of goods reach their limits 
here. However, the involvement of more than 300 companies 
in the Gaia-X initiative demonstrates the increasing importance 
of data for value creation, the strategic use of data and the 
necessary infrastructures.

The project IEDS – Incentives and Economics of Data 
Sharing addresses the economic importance of data for 
companies as well as the possibilities for its exchange, use, 
and exploitation in a business context. It aims to advance the 
design of cross-company data sharing, to derive incentives 
for data sharing and to support the further development of 
the data economy. For this purpose, the IEDS project creates 
a reference document in which the interrelationships of data 
strategies, data-driven business models, data valuation, and 
data law are elucidated. Companies of different sizes are to be 
encouraged and enabled to participate in the data economy 
and the associated ecosystems by the results produced.

Zusammenfassung – Executive Summary
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1 Innovative Data Economy – Europas 
Chance durch Datenräume und Data 
Sharing

Durch die Nutzung von Datenräumen und die Teilnahme am 
Data Sharing lassen sich neue Produkte und Dienstleistun-
gen generieren (vgl. Abschnitt 1.1). Schon heute entwickeln 
Initiativen wie IDSA und Gaia-X u. a. für Unternehmen einen 
Standard bzw. eine Infrastruktur, um am Data Sharing zu 
partizipieren (vgl. Abschnitt 1.2). Um Unternehmen dabei zu 
unterstützen wertschöpfende Aktivitäten mit Hilfe von Data 
Sharing zu betreiben, wird anschließend die unternehmens-
übergreifende und -interne Handlungsebene beleuchtet (vgl. 
Abschnitte	1.3	und 1.4).

1�1 Digitalisierung und Data Sharing für Innova-
tionspotenziale nutzen

Daten bilden die Basis, auf der sich der digitale und techno-
logische Wandel der Gesellschaft und der Wirtschaft vollzieht. 
Sie sind die Lebensader der wirtschaftlichen Entwicklung und 
stellen die Grundlage für viele neue Produkte und Dienst-
leistungen dar (Europäische Kommission 2020a). Die erhöhte 
Verfügbarkeit von Daten und die Entwicklung neuer Technolo-
gien ermöglichen eine Vielzahl einzigartiger Möglichkeiten, um 
Daten wertschöpfend zu analysieren und zu nutzen (Wilberg et 
al. 2018). Da Daten weiterhin in bisher unvorstellbaren Mengen 
produziert werden, verspricht die Digitalisierung zusätzliche 
Verschiebungen in der strategischen Landschaft von Unterneh-
men und die Evolution bestehender Geschäftsmodelle.

Anstelle einer Unternehmensstrategie, die vorgibt, welche 
Daten gesammelt und analysiert werden sollen, tritt in einigen 

Die Europäische Union schätzt das globale Wachstum 
des verfügbaren Datenvolumens auf 175 Zettabytes 
für das Jahr 2025 (Europäische Kommission 2020b). 

Fällen	ein	erheblicher	Einfluss	der	gesammelten	und	ana-
lysierten Daten auf die Unternehmensstrategie (Mazzei und 
Noble 2017) oder auf gesellschaftliche Strukturen auf. Der 
traditionelle geschlossene Innovationsprozess hat sich durch 
das Konzept der Co-Creation in einen parallelen und offenen 
Prozess verwandelt (Guggenberger et al. 2020b). Zu diesem 
Zweck	müssen	die	Innovationsaktivitäten	gleichzeitig	stattfin-
den, wobei Informationen aus verschiedenen Quellen verarbei-
tet und zeitgleich bereits die Produkte und Dienstleistungen 
konzipiert und gestaltet werden. Lineare Innovationsmodelle, 
bei denen die Aufgaben sequenziell abgearbeitet werden, 
sind daher ungeeignet für diesen Zweck (Wong et al. 2016). 
Diese neuen datengesteuerten Innovationen sind zunehmend 
schwieriger von einer einzelnen Organisation und in traditio-
nellen Wertschöpfungsketten zu entwickeln. Stattdessen führt 
die zunehmend vernetzte Welt zur Kombination, Anreicherung 
und gemeinsamen Nutzung verschiedener Datenquellen von 
unterschiedlichen Akteuren in branchenübergreifenden, sozio-
technischen Netzwerken – sogenannten Datenökosystemen 
(Gelhaar et al. 2021a; Oliveira und Lóscio 2018). Datenökosys-
teme bestehen aus komplexen Netzen von Organisationen und 
Einzelpersonen, die Daten als Hauptressource austauschen und 
nutzen (vgl. Abschnitt 1.3). Solche Ökosysteme bieten außer-
dem eine Möglichkeit und Basis für die Schaffung, Verwaltung 
und Aufrechterhaltung von Data-Sharing-Initiativen (Oliveira 
und Lóscio 2018). Der Wert der digitalen Transformation einer 
Gesellschaft und von Industrien ist unverkennbar. Jedoch muss 
der Wertschöpfungsprozess durchdacht und bewusst vollzo-
gen werden (Mielli und Bulanda 2019).

Den Wert der Daten für Industrie und Gesellschaft betont 
auch die Bundesregierung in ihrer Datenstrategie1, in der fest-
gehalten ist, dass Daten die Grundlage der digitalen Gesell-
schaft bilden. Mit der Strategie will die Bundesregierung die 

1 https://www.bundesregierung.de/breg-de/suche/
datenstrategie-der-bundesregierung-1845632.
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innovative und verantwortungsvolle Datenbereitstellung und 
-nutzung insbesondere in Deutschland und Europa erhöhen. 
Eines der Ziele der Strategie ist es, deutsche und europäische 
Datenökosysteme für mehr Teilnehmer attraktiv zu machen, 
indem Dateninfrastrukturen interoperabel, energie- und res-
sourcensparend sowie dezentral ausgebaut werden. Dazu soll 
das branchenübergreifende Vorhaben Gaia-X (vgl. Abschnitt 
1.2) vorangetrieben werden, um offene und transparente 
Datenökosysteme zu schaffen, in denen Daten und Dienste 
verfügbar gemacht, zusammengeführt und vertrauensvoll 
geteilt werden können (Bundeskanzleramt 2021).

Auch die Europäische Kommission hat in ihrer Datenstrategie 
Datenökosysteme und Data Sharing in den Fokus genommen. 
Laut der europäischen Datenstrategie2 kann »die EU [...] zu 
einem Vorbild für eine Gesellschaft werden, die dank Daten 
in der Lage ist, in der Wirtschaft und im öffentlichen Sektor 
bessere Entscheidungen zu treffen« (Europäische Kommission 
2020a, S. 1). Eines der Ziele der europäischen Datenstrategie ist 
es, einen einheitlichen europäischen Datenraum im Sinne eines 
Binnenmarktes für Daten zu schaffen. In diesem Datenöko-
system sollen Daten sicher und leicht zur Verfügung stehen. 
Konkret besteht die Absicht, den Aufbau EU-weiter interope-
rabler Datenräume voranzutreiben, die die rechtlichen und 
technischen Hindernisse beseitigen sollen, die mit dem Data 
Sharing einhergehen können. In diesen Datenräumen sollen 
die europäischen Regelungen, insbesondere zum Schutz der 
Privatsphäre und zum Datenschutz, sowie das Wettbewerbs-
recht in vollem Umfang eingehalten werden und die Regeln 
für den Zugang zu und die Nutzung von Daten fair, praktisch 
und klar sein (Europäische Kommission 2020b). Die Grundlage 
für die interoperablen Datenräume sollen dabei die föderierte 
Dateninfrastruktur von Gaia-X und der Standard für souverä-
nen Datenaustausch der International Data Spaces Association 

2 https://ec.europa.eu/info/strategy/priorities-2019-2024/
europe-fit-digital-age/european-data-strategy_de.

bilden, worauf jeweils in Abschnitt 1.2 nachfolgend eingegan-
gen wird.

Die zunehmend durch die Digitalisierung generierten Daten 
und deren unternehmensübergreifender Austausch bieten viele 
Potenziale, welchen allerdings auch eine Reihe von Heraus-
forderungen und Hemmnissen gegenüberstehen. Anreize für 
Unternehmen, Data Sharing zu betreiben und sich in dafür vor-
gesehenen Ökosystemen zu beteiligen, lassen sich somit zwar 
aus der Literatur ableiten, müssen aber auch noch aufgrund 
von Bedenken mit Hilfe von politischen Aktivitäten geschaffen 
werden. Im Rahmen des IEDS-Projekts sollen diese Anreize für 
Unternehmen aufgezeigt und darüber hinaus Anreizmechanis-
men und -systeme abgeleitet werden, über die Unternehmen 
dazu bewegt werden könnten, Data Sharing zu betreiben.

1�2 IDS und Gaia-X – Europäische Dateninfrastruk-
tur als Basis des Data Sharings

Im Oktober 2015 initiierte die Fraunhofer-Gesellschaft das 
Forschungsprojekt International Data Spaces (IDS)3, geför-
dert durch das Bundesministerium für Bildung und Forschung 
(BMBF). Ziel der IDS-Initiative ist der Aufbau eines globalen 
Standards zum vertrauensvollen, sichereren, souveränen und 
interoperablen Datenaustauschs. Dieses Bestreben wird von 
dem Anwenderverein International Data Spaces Association 
e. V. (IDSA)4 unterstützt. Im Jahr 2021 besteht der Verein aus 
über 130 Mitgliedern, die gemeinsam den IDS-Standard für 
Datensouveränität	definieren.	Die	Mitglieder	stammen	dabei	
aus verschiedenen Domänen und erproben die IDS-Architektur 
in unterschiedlichsten Bereichen.

3 https://internationaldataspaces.org/.

4 https://internationaldataspaces.org/we/the-association/.
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Im Herbst 2019 wurde außerdem die Initiative Gaia-X5 ins 
Leben gerufen, welche die Entwicklung einer nachhaltigen 
und innovativen Datenwirtschaft in Europa vorantreiben soll. 
Gaia-X zielt darauf ab, eine vereinigte Dateninfrastruktur zu 
schaffen, die auf europäischen Werten in Bezug auf Daten- 
und Cloud-Souveränität basiert (Gaia-X European Association 
for	Data	and	Cloud	AISBL	2021).	Geografisch	beschränkt	sich	
Gaia-X dabei nicht auf Europa, sondern vertritt und stärkt 
europäische Werte für die Datenwirtschaft. Die Initiative steht 
in engem Zusammenhang mit der Europäischen Datenstrategie 
sowie mit dem EU-Konjunkturprogramm6. Dementsprechend 
unterstützt Gaia-X innovative Datenanwendungen und bran-
chenübergreifende Innovationen. Durch die Berücksichtigung 
europäischer Werte ist Gaia-X als Schritt in Richtung digitaler 
Souveränität und technologischer Unabhängigkeit Europas 
anzusehen. 

Eine Schlüsselfähigkeit für die europäische und internationale 
Wirtschaft ist in diesem Zusammenhang die Datensouveräni-
tät. Dateninhaber müssen dazu befähigt werden, gewünschte 
Datennutzer auszuwählen, Zwecke der Datennutzung zu limi-
tieren und damit über die Verwertung ihrer Daten zu bestim-
men. Dies erfordert entsprechende informationstechnische 

5 https://www.gaia-x.eu/what-is-gaia-x.

6	 https://europa.eu/next-generation-eu/index_de.

Lösungen, um Datensouveränität zu ermöglichen und 
auszuüben.

Mit dem Ziel, Infrastrukturen für den unternehmensübergrei-
fenden Datenaustausch zu fördern und dabei die Datensouve-
ränität zu gewährleisten, verfügen beide Initiativen jeweils über 
zentrale Elemente. Eine wesentliche Komponente der IDS-
Initiative stellen Konnektoren dar, über die sowohl Daten als 
auch dafür geltende Nutzungsbedingungen ausgetauscht bzw. 
festgelegt werden können (International Data Spaces Associa-
tion 2019). Hier ist speziell der Eclipse Dataspace Connector7 
aufzuführen. Dieser ermöglicht Unternehmen die Datenab-
frage, den Datenaustausch und die technische Ausgestaltung 
sowie die Überwachung der Richtlinien, die für die beteiligten 
Parteien in den jeweiligen Szenarien gelten. Der Eclipse Data-
space Connector ist dabei erweiterbar und zur Verbindung 
mehrerer Cloud-Implementierungen sowie für den Einsatz in 
IDS- wie auch Gaia-X-Umgebungen geeignet. Konnektoren 
können demnach, wie in Abbildung 1.1 dargestellt, als eine 
sichere Möglichkeit zum Austausch von Daten in das gesamte 
Konzept von Gaia-X integriert werden. Die Konformität der 
IDS-Komponenten mit Gaia-X wird dabei im Referenzarchitek-
turmodell Version 4 (RAM 4.0) im Detail erläutert, welches im 
Frühjahr 2022 erscheinen wird. 

7 https://projects.eclipse.org/proposals/eclipse-dataspace-connector.
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Darüber hinaus stimmen die zentralen Elemente von Gaia-X, 
die sog. Federation Services8, ebenfalls mit weiteren Kom-
ponenten aus den IDS überein. Die Gaia-X Federation Services 
»Identity & Trust«, »Federated Catalogue«, »Sovereign Data 
Exchange« und »Compliance« (vgl. Abbildung 1.1) stellen die 
technischen Mindestanforderungen und Dienste dar, die für 
den Betrieb föderierter Gaia-X-Ökosysteme aus Infrastruktur 
und Daten erforderlich sind. Dafür werden sie auf bestehende 
Standards und offene Technologien, wie zum Beispiel Open-
Source-Software, zurückgreifen. Sie ermöglichen die vertrau-
ensvolle	Identifizierung	von	Teilnehmern	und	das	Aufzeigen	
bestehender Daten- und Dienstleistungsangebote. Außerdem 
bieten sie Lösungen für den sicheren und transparenten Daten-
austausch sowie die technische Überprüfung der Compliance 
von Akteuren und deren angebotenen Leistungen.

Gaia-X und IDS weisen demnach ein hohes Potenzial 
dafür auf, sich gegenseitig zu ergänzen, um Cloud- und 

8 https://www.gxfs.de/federation-services/.

Datensouveränität für durchgängige Datenwertschöpfungs-
ketten in föderalen Ökosystemen zu gewährleisten. Dies 
wurde über die Grenzen der Gaia-X- und der IDS-Initiative 
hinaus erkannt, sodass sich diese im Rahmen der Data Spaces 
Business Alliance (DSBA)9 mit weiteren Teilnehmern zusam-
mengeschlossen haben, um den Aufbau von Datenräumen 
sowie die Förderung der Datenwirtschaft als gemeinsame Ziele 
zu verfolgen (International Data Spaces Association 2021). Die 
Gaia-X-Architektur unterstützt und ermöglicht hierbei Daten-
räume zur Entwicklung fortschrittlicher intelligenter Dienste. 
Die IDS bieten dazu eine wesentliche und attraktive Ergänzung 
für Gaia-X, um den sicheren und souveränen Datenaustausch 
mittels Konnektoren zu gewährleisten. Gemeinsam tragen 
die IDS- und die Gaia-X-Initiative somit dazu bei, Barrieren 
zwischen Unternehmen abzubauen und komplexe Wertschöp-
fungsketten zu ermöglichen, in denen Daten ausgetauscht 
und verarbeitet werden können, um innovative Produkte und 
Dienstleistungen zu ermöglichen.

Vorhaben wie die der IDS- und der Gaia-X-Initiative schaffen 
Rahmenbedingungen für Unternehmen, um deren übergrei-
fenden Datenaustausch zu fördern. Abschnitt 1.3 zeigt darüber 
hinaus weitere Bedingungen auf, unter denen Daten generiert 
und transferiert werden können.

9 https://data-spaces-business-alliance.eu/.

Durch die Federation Services ermöglicht Gaia-X 
den Zusammenschluss von Infrastrukturen, in denen 
verschiedene Akteure Daten und damit verbundene 
Ressourcen austauschen können.
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1�3 Data Sharing aus der unternehmensübergrei-
fenden Perspektive

Durch die Einnahme einer unternehmensübergreifenden 
Perspektive mit Blick auf Data Sharing sollen Unternehmen 
in diesem Kapitel Faktoren und Möglichkeiten aufgezeigt 
werden, die im Allgemeinen gelten bzw. bestehen, wenn sie 
Daten teilen und austauschen oder dies zukünftig anstreben.

Europäische Initiativen, wie in Abschnitt 1.2 vorgestellt, zielen 
darauf ab, den souveränen Austausch von Daten zu gewähr-
leisten und so Ökosysteme zu ermöglichen, in denen Unter-
nehmen und weitere Akteure gemeinsam innovative und auf 
Daten basierende Produkte und Dienstleistungen entwickeln 
können. Um derartige Ökosysteme umfassend darzustellen 
und zu erläutern, wurde im Rahmen des IEDS-Projekts eine 
Darstellung entwickelt, die die verschiedenen und miteinan-
der verknüpften Ökosystem-Typen sowie deren technische 
Bestandteile und Zusammenhänge präsentiert. Als Basis wurde 
hierbei auf die Vorarbeiten aus dem DEMAND Use Case Report 
(Azkan et al. 2020b) zurückgegriffen. Die in dieser Veröffent-
lichung dargestellten Building Blocks of Data Ecosystems 
wurden hierbei weiterentwickelt und auf Basis der Literatur 
wie u. a. Bansal und Kumar (2020); Oliveira und Lóscio (2018); 
Vargo et al. (2017) und der Betrachtung von Gaia-X-Anwen-
dungsfällen	näher	spezifiziert.	Dies	hat	zum	Ziel,	bei	Unterneh-
men das Verständnis für derartige Ökosysteme zu entwickeln 
bzw. weiter zu schärfen und darüber hinaus Orientierungs-
punkte aufzuzeigen, wo und wie sie sich in den jeweiligen 
Ökosystemen beteiligen könnten. Hieraus resultieren die 
Building Blocks of Ecosystems, bestehend aus IoT (Internet 
of Things), Data und Service Ecosystems sowie deren jewei-
ligen Bestandteilen. Abbildung 1.2 zeigt die verschiedenen 
Ökosystem-Typen, in denen von der Datengenerierung über 
den Datenaustausch in Datenökosystemen bis zur Erstellung 
von innovativen, auf Daten basierenden Produkten und Dienst-
leistungen die gesamte Datenwertschöpfungskette betrachtet 
wird. 

Data Generators 
Abbildung 1.2 zeigt auf unterster Ebene den Building Block 
der Datengeneratoren. Sie sind die tatsächlichen Datenquellen 
in Form von technischen Komponenten und Systemen. Daten 
werden heute zunehmend am Rande von Netzwerken und 
durch	die	dort	befindlichen	Geräte	erzeugt	(Asch	et	al.	2018).	
Solche neuartigen Datenquellen umfassen hierbei Sensoren, 
die beispielsweise an physischen Objekten wie Maschinen, 
Fahrzeugen oder Verkehrsinfrastruktur angebracht sind und 

darüber Daten in Netzwerke einspeisen. Sie werden dadurch 
zu Gegenständen des Internet of Things und damit zu wesent-
lichen Bestandteilen von IoT-Ökosystemen. Weitere Datenquel-
len stellen mobile Endgeräte, wie zum Beispiel Smartphones 
und Wearables, oder auch soziale Medien dar. 

IoT Ecosystem 
Der darauffolgende Building Block ist der der IoT-Ökosyste-
me. Die IoT-Ebene verbindet die reale Welt mit dem Internet. 
IoT-Ökosysteme umfassen große Mengen an miteinander 
verbundenen physischen Objekten und bilden ein System, in 
dem	diese	effizient	verwaltet	werden.	Neben	den	physischen	
Geräten und den von ihnen produzierten Daten bestehen sie 
aus den Ressourcen, die die Vernetzung der echten mit der 
virtuellen Welt ermöglichen und fördern, wie unter anderem 
den dafür benötigten Hardware- und Software-Lösungen. 

Data Assets 
Darüber werden in Abbildung 1.2 die Datengüter als nächs-
ter Building Block aufgeführt. Diese wurden zuvor innerhalb 
der IoT-Ökosysteme durch die Datengeneratoren erzeugt. Sie 
repräsentieren die Bedingungen der Realität, geben virtuell 
Auskunft über die Zustände von physischen Objekten wie bei-
spielsweise Maschinen und bilden die Basis für alle weiteren 
Aktivitäten sowie die Entwicklung innovativer Produkte und 
Dienstleistungen. Datengüter können zum Beispiel Maschinen-
betriebsdaten, Positionsdaten oder Verkehrsdaten sein. 

Actors and Roles 
Über	dem	Building	Block	der	Datengüter	befindet	sich	der	der	
Akteure und Rollen. Hierbei kann es sich um Unternehmen, 
Einzelpersonen oder auch Institutionen handeln. Sie können 
dabei eine oder mehrere Rollen einnehmen und erfüllen auf-
grund ihrer jeweiligen Kompetenzen bestimmte Funktionen. 
Sämtliche Arten von Ökosystemen umfassen Akteure, die in 
diesen in ihren jeweiligen Rollen miteinander agieren. Auch in 
Datenökosystemen sind dies zentrale Bestandteile. Im All-
gemeinen stellen Akteure dort Daten für andere bereit oder 

Im geschäftlichen Kontext stellen IoT-Ökosysteme eine 
Gemeinschaft interagierender Akteure wie Unternehmen 
oder Einzelpersonen dar, die eine gemeinsame Menge 
von Vermögenswerten und Ressourcen nutzen, um reale 
physische Objekte mit der virtuellen Welt des Internets zu 
verbinden (Mazhelis et al. 2012).
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nutzen selbst Datensätze, um darauf aufbauend wertschöpfen-
de Aktivitäten durchzuführen.

Data Ecosystem 
Die Datenökosysteme sind dabei der nächste Building Block. 
Ein Datenökosystem ist ein Netzwerk, in dem die Akteure 
ihre geschäftlichen Beziehungen und Interaktionen auf Daten 
basieren und die an vorheriger Stelle generierten Datengüter 
unternehmensübergreifend austauschen. Datenökosysteme 
umfassen dabei sämtliche Interessengruppen in Form von 
Akteuren und Rollen und verbinden diese direkt oder indirekt 
innerhalb des Netzwerks und der existierenden Wertschöp-
fungsketten (Koskinen et al. 2019). Dadurch betreiben sie 
gemeinsame Wertschöpfung, von der alle beteiligten Akteure 
letztlich	profitieren	können.	Der	Umgang	der	Akteure	mit	
Daten geschieht hierbei in einer Datenwertschöpfungskette, 
welche in Abbildung 1.2 am linken Rand abgebildet ist. Diese 
lässt sich in fünf Stufen einteilen, auf denen die beteiligten 
Akteure aktiv sein können. Dabei handelt es sich allerdings 
nicht zwingend um einen linearen Prozess, da auf den jewei-
ligen Stufen möglicherweise mehrere Schleifen durchlaufen 
werden. Die Datenwertschöpfungskette beginnt mit der 
Generierung der Daten (1), bevor diese anschließend vorver-
arbeitet und zur Erhöhung der Datenqualität kuratiert werden 
(2). Zur Gewinnung von Informationen aus den Daten werden 
diese anschließend analysiert (3) und im weiteren Verlauf mit 
weiteren Informationen und Erfahrungswerten aus zusätzli-
chen Branchen und Domänen kombiniert (4). Das daraus resul-
tierende Wissen kann nun auf vorhandene Problemstellungen 
angewandt	und	zur	Entscheidungsfindung	im	geschäftlichen	
Kontext genutzt werden (5).

Data-driven Services 
Der auf den Datenökosystemen aufbauende Building Block 
sind die Datengetriebenen Services. Sie resultieren aus der 
Interaktion der verschiedenen Akteure über mehrere Öko-
systeme hinweg, dem dabei durchgeführten Datenaustausch 
sowie dem Durchlaufen der Datenwertschöpfungskette und 
stellen innovative und datengetriebene Dienstleistungen dar 
(Azkan et al. 2021). Bei datengetriebenen Services werden 

die zuvor generierten und weiterverarbeiteten Datengüter als 
zentrale Ressource genutzt. Diese datengetriebenen Dienst-
leistungen	zielen	darauf	ab,	die	Entscheidungsfindung	im	
strategischen betriebswirtschaftlichen Kontext zu unterstützen. 
Der zugrunde liegende Wertschöpfungsprozess zur Erstel-
lung der datengetriebenen Services kann dabei in Kern- und 
Stützprozesse unterteilt werden, welche die Entwicklung von 
datengetriebenen Services realisieren bzw. unterstützen, wie 
beispielsweise die Analyse von Daten oder die Bereitstellung 
der benötigten technischen Infrastruktur. Durch den unter-
nehmensübergreifenden Austausch von Daten werden die 
Interaktion von Akteuren und die Integration ihrer Ressourcen 
innerhalb eines Ökosystems ermöglicht. Durch diese sog. Value 
Co-Creation werden datengetriebene Services erstellt, durch 
die	jeder	Akteur	profitiert.	Diese	Art	von	Dienstleistungen	ist	
dabei zentraler Bestandteil von Service-Ökosystemen.

Service Ecosystem 
Auf der obersten Ebene der Building Blocks sind die Service-
Ökosysteme. Wie in den anderen Ökosystem-Typen schaffen 
Akteure auch in Service-Ökosystemen gegenseitig Werte. Dies 
geschieht in Service-Ökosystemen im Speziellen durch den 
Fokus auf Prozesse und Ergebnisse, die durch ihre Interak-
tionen bereitgestellt bzw. erreicht werden sollen. Zu diesem 
Zweck wenden sie ihre jeweiligen Kompetenzen in Form von 
Wissen oder Fähigkeiten an und verhelfen sich so gegenseitig 
zu Vorteilen. Dies geschieht in Service-Ökosystemen durch die 
gemeinsame Nutzung von Ressourcen und den Austausch der 
datengetriebenen Dienstleistungen, welche zuvor auf Basis der 
generierten Daten und durch die Interaktion im Rahmen der 
vorgestellten Building Blocks sowie entlang der Datenwert-
schöpfungskette entwickelt wurden. 

Die hier vorgestellten Building Blocks of Ecosystems stellen in 
Abbildung 1.2 die allgemeinen Rahmenbedingungen in Bezug 
auf Data Sharing dar. Im Anschluss werden in Abschnitt 1.4 
auch die Anforderungen erläutert, die Unternehmen intern 
adressieren müssen, wenn sie über ihre Grenzen hinaus Daten 
austauschen möchten.

Datenökosysteme und die Datenwirtschaft weisen einen 
direkten Zusammenhang auf. Jedes Datenökosystem stellt 
hierbei einen Teil der Datenwirtschaft dar (Koskinen et al. 
2019).

In Service-Ökosystemen integrieren die Akteure ihre 
Ressourcen und sind durch die gegenseitige Wertschöp-
fung und den Austausch von Dienstleistungen miteinander 
verbunden (Lusch und Vargo 2014). 
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Abbildung 1.2: Building Blocks of Ecosystems unternehmensexterne Perspektive auf Data Sharing (eigene Darstellung in Anleh-

nung an (Azkan et al. 2020b))
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1�4 Data Sharing aus der unternehmensinternen 
Perspektive

Damit Unternehmen in der Lage sind, durch unternehmens-
übergreifenden Datenaustausch wertschöpfende Aktivitäten 
zu betreiben, ist es notwendig, dass Unternehmen, die an 
einem Ökosystem partizipieren wollen, verschiedene interne 
Handlungsfelder betrachten (hier unternehmensinterne Per-
spektive). Dazu wurde im IEDS-Projekt ein dreischichtiges Rah-
menmodell (vgl. Abbildung 1.3) entworfen, welches aus der 
Strategie-, Prozess- und Systemebene besteht. Dieses Modell 
stellt die Basis für die Erarbeitung von Anreizen dar, wodurch 
Unternehmen dazu bewegt werden sollen, am Data Sharing zu 
partizipieren. Durch die strukturierte Darstellung der wesent-
lichen Handlungsfelder unterstützt das Modell die Transfor-
mation von Unternehmen. Auf der Grundlage dieses Modells 
lassen sich unternehmensinterne Anreize herausarbeiten, mit 
deren Hilfe das Teilen von Daten gefördert wird. 

Strategieebene

Die Strategieebene stellt die oberste Ebene dieses Rahmen-
modells dar und wird von der Geschäftsführung des Unterneh-
mens herausgearbeitet. Auf dieser Ebene werden mittelfristige 
Entscheidungen mit einem Zeithorizont von ein bis drei Jahren 
definiert.	Dabei	wird	der	strategische	Umgang	mit	Daten	im	
Unternehmen sowie der Umgang und Austausch von Daten 
mit anderen Unternehmen festgelegt. Auf strategischer Ebene 
wird ferner zwischen datengetriebenen Geschäftsmodellen 
und der Datenstrategie unterschieden. Geschäftsmodelle 
werden auf Grundlage von strategischen Entscheidungen ent-
wickelt, welche die Leistungsversprechen des jeweiligen Unter-
nehmens erweitern bzw. ergänzen. Dafür ist jedoch zunächst 
eine Datenstrategie notwendig, um darauf aufbauend die 
datengetriebenen Geschäftsmodelle zu entwickeln und die 
Prozesse im Unternehmen dahingehend anzupassen.

Datengetriebene Geschäftsmodelle (vgl. Abschnitt 3.3):  
Aufgrund der zunehmenden Vernetzung von Unternehmen 
wird die Grundlage für neuartige Geschäftsmodelle auf Basis 
von Daten geschaffen. In der Literatur werden diese als unter-
nehmerische Konzepte der Geschäftsaktivität beschrieben, 
welche Daten als Schlüsselressource für Geschäftsaktivitäten 
nutzen und Aktivitäten darauf aufbauen (Azkan et al. 2020a; 
Hartmann et al. 2016). Sie bieten neue Gelegenheiten zur 
Schaffung neuer Wertströme in Form von Geschäftsmodellen, 
sowohl im B2B- als auch im B2C-Umfeld. 

Datenstrategie (vgl. Abschnitt 3.2):  
Die Datenstrategie eines Unternehmens beschreibt eine Reihe 
von Kernaspekten in Bezug auf defensive und offensive Hand-
lungen im Umgang mit Daten. Im defensiven Fall handelt es 
sich um Datensicherheit, Integrität, Qualität, Einhaltung von 
Vorschriften und Governance. Im Unterschied dazu beinhalten 
offensive Handlungen eine Verbesserung der eigenen Position 
im	Wettbewerb	und	die	Steigerung	der	Profitabilität	(DalleMule	
und Davenport 2017). Bei der Teilnahme an Ökosystemen liegt 
der Fokus insbesondere auf den offensiven Bestandteilen der 
Datenstrategie. Es werden dabei Anreize des Datenaustauschs 
und der damit verbundenen Schaffung von datengetriebenen 
Geschäftsmodellen beleuchtet. Initial stellt damit die Daten-
strategie die Grundlage für datengetriebene Geschäftsmodelle 
dar.	In	der	Folge	besteht	ein	gegenseitiger	Einfluss,	wobei	die	
Datenstrategie die Grundzüge datengetriebener Geschäfts-
modelle orchestriert und Entwicklungen datengetriebener 
Geschäftsmodelle in Bezug auf Nachfrage bzw. geänderte 
Nachfrage	die	Datenstrategie	des	Unternehmens	beeinflussen.

Prozessebene

Die Prozessebene beschreibt die gegenwärtige Verwaltung und 
Bewertung der unternehmenseigenen Daten. Diese Ebene wird 
unterteilt in Data Governance, Datenmanagement, Datenbe-
wertung und Datenanalyse. Der Fokus liegt im durchgeführten 
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Data Sharing aus der unternehmensinternen 
Perspektive
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Abbildung 1.3: Data Sharing aus der unternehmensinternen Perspektive und Projektfokus (eigene Darstellung)

Projekt auf dem Bereich des Datenmanagements und der 
Datenbewertung.

Data Governance: 
Data Governance stellt den Rahmen für das Datenmanagement 
im Unternehmen dar. Hierbei werden Rollen und Zuständigkei-
ten in Bezug auf das Management von Daten festgelegt. Damit 
wird	eine	Grundlage	für	die	Verarbeitung,	Speicherung,	Pflege	
und Darstellung der Daten generiert (Otto und Österle 2016).

Datenmanagement (vgl. Abschnitt 3.2): 
Datenmanagement befasst sich mit der Entwicklung, Ausfüh-
rung und Überwachung von Plänen, Richtlinien, Programmen 
und Praktiken, die den Wert von Daten und Informationsbe-
ständen während ihres gesamten Lebenszyklus bereitstellen, 
kontrollieren, schützen und steigern. Die Funktion des Daten-
managements unterliegt dabei dem Ordnungsrahmen der Data 
Governance und damit dem Lebenszyklusmanagement von 
Daten, von der Planung und dem Design über die Verwaltung 
sowie	Aufwertung	der	Daten	bis	zur	Datennutzung	und	Pflege	
(Henderson und Earley 2017).

Datenbewertung (vgl. Abschnitt 3.4): 
Datenbewertung stellt einen weiteren Kernaspekt im drei-
schichtigen Rahmenmodell im Hinblick auf die Anreize zum 
Datenaustausch dar. Hierbei werden Daten im Unternehmen 
hinsichtlich ihrer Qualität, ihrer Prozesse, ihrer Performance, 
ihrer Kosten, ihres Nutzens und ihrer Marktwerte betrachtet. 

Im Rahmen des Datenaustauschs mit anderen Unternehmen ist 
für	die	Bewertung	der	Daten	auf	der	finanziellen	Ebene	aktuell	
die Bestimmung des Marktwerts die gängigste Methode (Kro-
tova et al. 2019).

Datenanalyse: 
Bei der Datenanalyse werden qualitative und quantitative 
Daten im Rahmen verschiedener Analysemöglichkeiten ver-
wendet, um daraus Erkenntnisse für die eigenen Prozesse, aber 
auch für externe Abläufe zu gewinnen. Zu den verschiedenen 
Datenanalysemöglichkeiten zählen unter anderem deskriptive, 
prädiktive bzw. präskriptive Analysen, welche je nach Komple-
xität Aussagen über mögliche zukünftig eintretende Ereignisse 
treffen können (Hupperz et al. 2021). Für ein Unternehmen 
leitet sich daraus ein Anreiz ab, in die Analyse eigener Daten zu 
investieren. Darüber hinaus können die Ergebnisse potenziell 
neben der eigenen Verwertung auch gewinnbringend ver-
äußert werden.

Systemebene

Bei der untersten Ebene des Rahmenmodells handelt es sich 
um die Systemebene, welche durch Anwendungssoftware, IT-
Hardware und Datenquellen, die hinter den Prozessen liegen, 
gebildet wird. Diese legen den technischen Grundstein für den 
Datenaustausch, stehen jedoch nicht im Fokus des IEDS-Pro-
jekts, werden aber dennoch zur vollständigen Darstellung 
erwähnt.
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IT-Applikationen: 
Anwendungssoftware, wie z. B. das Identity Management 
der Gaia-X Federation Services, bildet die Grundlage für den 
Austausch von Daten innerhalb des Gaia-X-Ökosystems. Das 
Identity Management ist ein Baustein der technischen Mindest-
anforderungen und Dienste für den Betrieb des föderierten 
Gaia-X-Ökosystems (GAIA-X 2021).

IT-Hardware: 
Um Daten speichern, verarbeiten und letztendlich auch teilen 
zu können, benötigen die Unternehmen zunächst IT-Hardware, 
um beispielsweise die Speicherung von Daten On-Premise oder 
in einer Public Cloud zu ermöglichen.

Datenquellen: 
Damit Daten im ersten Schritt überhaupt generiert werden 
können, müssen zunächst Datenquellen bzw. -generatoren 
und	relevante	Datensätze	identifiziert	werden.	Dies	betrifft	
Stammdaten, Metadaten, aber auch z. B. Sensoren, die Daten 
im Produktions- oder Logistikprozess generieren.

Querschnittsthemen 

Darüber hinaus gibt es im Rahmenmodell drei Querschnittsthe-
men, deren Inhalte übergreifend betrachtet werden müssen. 
Dabei handelt es sich um Data Sharing, Datenrecht und Data 
Readiness.

Data Sharing (vgl. Abschnitt 3.1): 
Das Data Sharing umfasst alle Aspekte des in Abbildung 1.3 
dargestellten Modells, von der Datenstrategie, die den Daten-
austausch	als	Ziel	festlegt,	über	die	Datenflussverfahren	bis	hin	
zur technischen Ausführung auf Systemebene. Das bedeutet, 
dass die Abläufe im Unternehmen über alle Modellebenen 

hinweg auf das Ziel des Datenaustauschs ausgerichtet werden 
müssen, damit ein solcher auf technischer Ebene und in Ein-
klang mit der Datenstrategie des Unternehmens überhaupt 
erfolgen kann. Beim Data Sharing wird zwischen dem unter-
nehmensinternen Datenaustausch und dem Datenaustausch 
mit externen Unternehmen unterschieden. 

Datenrecht (vgl. Abschnitt 3.5): 
Im Prozess der Entwicklung datengetriebener Geschäftsmodel-
le, des Wertschöpfungsprozesses und der Datenverarbeitung 
ist stets das Datenrecht zu berücksichtigen. Dabei ist sowohl 
bei	der	Definition	der	Datenstrategie	als	auch	bei	der	Ent-
wicklung des datengetriebenen Geschäftsmodells im ersten 
Schritt bereits eine Machbarkeit unter Berücksichtigung von 
Regularien wie zum Beispiel der DSGVO im Bereich Datenaus-
tausch zu evaluieren. Dies betrifft zudem die Prozess- und die 
Systemebene, wo der Umgang mit den entsprechenden Daten 
im Sinne des Datenrechts erfolgen muss (Pandit et al. 2018). 
Des Weiteren sind auch bevorstehende rechtliche Vorgaben, 
wie der Data Act der EU, im Prozess zu berücksichtigen (Euro-
päische Kommission 2021). 

Data Readiness (vgl. Abschnitt 2.1): 
Data Readiness, oder auch Data Economy Readiness, 
beschreibt die Fähigkeit eines Unternehmens, Daten zu ver-
arbeiten und zu nutzen. Diese Fähigkeit wird auch Reifegrad 
der Datenbewirtschaftung genannt. Die Arten der Daten, die 
Unternehmen speichern, spielen dabei ebenso eine Rolle wie 
die umgesetzten Formen des Datenmanagements und die 
Zwecke, zu denen das Unternehmen Daten nutzt.

Der aktuelle Status zum Data Sharing von Unternehmen und 
zu deren Fähigkeiten, an der Datenwirtschaft teilzunehmen, 
wird im folgenden Kapitel 2 genauer thematisiert.
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2 Status Quo der gemeinsamen Daten-
bewirtschaftung in Deutschland

Im Folgenden wird der Status quo des Data Sharings und 
der Datenwirtschaft in Deutschland beleuchtet. Dazu wird 
zunächst geprüft, ob Unternehmen die Voraussetzungen 
erfüllen, um Daten zu teilen und gemeinsam mit anderen 
Unternehmen zu bewirtschaften (vgl. Kapitel 2.1). Da die Gaia-
X-Initiative eine Infrastruktur entwickelt, um die gemeinsame 
Datenbewirtschaftung von Unternehmen zu ermöglichen, 
werden in Kapitel 2.2 Maßnahmen zur Analyse der Reichweite 
und Akzeptanz der Initiative dargestellt.

2�1 Data Economy Readiness und gemeinsame 
Datenbewirtschaftung

Unternehmen müssen bestimmte Voraussetzungen erfüllen, 
um Daten gemeinsam mit anderen Unternehmen zu bewirt-
schaften. Zum einen müssen sie technisch und organisatorisch 
in	der	Lage	sein,	Daten	effizient	zu	bewirtschaften.	Zum	ande-
ren müssen sie aber auch bereit und willens sein, eigene Daten 
an Externe weiterzugeben oder Daten anderer Unternehmen 
zu verwenden. Die sogenannte Data Economy Readiness ist 
eine Voraussetzung, um an Gaia-X (vgl. Kapitel 1.2) partizipie-
ren zu können. 

Im Projektteil Data Economy Readiness wird mittels einer 
repräsentativen Umfrage unter 1.002 Unternehmen aus den 
Bereichen Industrie und industrienahe Dienstleister (Befra-
gungszeitraum September bis November 2021) geprüft, 
inwiefern Unternehmen in Deutschland in der Lage sind, 
Daten	effizient	zu	bewirtschaften.	Neben	der	eigenen	Data	
Economy Readiness wird erfragt, inwiefern die gemeinsame 

Datenbewirtschaftung mit anderen Unternehmen eine Rolle 
spielt. Um zu ermitteln, für wie viele Unternehmen der Aufbau 
einer souveränen und sicheren Cloud-Infrastruktur eine Rele-
vanz hat, werden die Unternehmen auch zu ihrem Cloud-Nut-
zungsverhalten befragt.

Insbesondere	kann	der	Anteil	der	Unternehmen	identifiziert	
werden, der zwar die Voraussetzungen zur Teilnahme an der 
Datenwirtschaft erfüllt und unter Umständen auch eine unter-
nehmensinterne Datenbewirtschaftung betreibt, bislang jedoch 
keine Daten mit anderen Unternehmen gemeinsam nutzt. 
Eventuelle	Hemmnisse	können	so	identifiziert	werden.	

Kernergebnisse der Umfrage: 
Aufbauend auf und anschlussfähig an bestehende Reifegrader-
hebungen (Röhl et al. 2021; Demary et al. 2019) wird ermittelt, 
inwieweit Unternehmen data economy ready sind oder nicht, 
also	in	der	Lage	sind,	ihre	Daten	effizient	zu	bewirtschaften.	
Dafür ist das Antwortverhalten der Unternehmen zu folgenden 
drei Aspekten der Datenbewirtschaftung relevant: 

• Datenspeicherung 
• Datenmanagement 
• Datennutzung

Beim Aspekt der Datenspeicherung wird erfragt, welche Arten 
von Daten Unternehmen in digitaler Form speichern. Dazu 
zählen beispielsweise Produkt-, Prozess- oder Personaldaten, 
die eher die unternehmenseigene Produktion oder Belegschaft 
betreffen sowie Lieferantentendaten oder Nutzungsdaten 
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von Kunden, die sich auf Unternehmenspartner oder Akteure 
außerhalb des Unternehmens beziehen.

Beim Aspekt des Datenmanagements wird geprüft, wie Unter-
nehmen mit ihren Daten umgehen. Es wird beispielsweise 
erfragt, ob die unternehmensinterne Datenweitergabe über 
standardisierte und permanente Schnittstellen erfolgt, ob eine 
Klassifizierung	und	Qualitätsprüfung	der	Daten	durchgeführt	
wird oder ob Unternehmen regelmäßig nach neuen Datenquel-
len und Möglichkeiten der Datennutzung suchen.

Beim Aspekt der Datennutzung wird ermittelt, zu welchen 
Zwecken Unternehmen Daten verwenden. Zu den abgefrag-
ten Zwecken zählen die (Weiter-)Entwicklung von Produkten, 
Dienstleistungen oder Geschäftsmodellen. Außerdem können 

Daten zur Automatisierung und Steuerung verwendet oder 
zum direkten oder indirekten Verkauf angeboten werden.

Basierend auf dem Antwortverhalten werden die Unterneh-
men in die Gruppen data economy ready oder nicht data 
economy ready eingeteilt. Abbildung 2.1 zeigt die Ergebnisse.

29 Prozent aller befragten Unternehmen sind data economy 
ready. Die große Mehrheit von 71 Prozent ist nicht data econo-
my	ready,	kann	ihre	Daten	also	nicht	effizient	bewirtschaften.

Mittlere und größere Unternehmen schneiden besser ab als 
kleine. Etwa die Hälfte dieser Unternehmen mit mindestens 50 
Beschäftigten ist data economy ready. Bei den kleinen Unter-
nehmen mit bis zu 49 Beschäftigten sind es 28 Prozent.

28%

51% 49%

51% 49%

72%

29% 71%

data economy ready

nicht data economy ready 

Anteil der Unternehmen; n = 1.002; Befragungszeitraum September bis November 2021

Mittlere Unternehmen
(50–249 Beschäftigte)

Große Unternehmen
(mehr als 249 Beschäftigte)

Alle Unternehmen

Kleine Unternehmen
(0–49 Beschäftigte)

Abbildung 2.1: Data economy readiness (Institut der deutschen Wirtschaft)
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In einem zweiten Schritt werden die Unternehmen danach 
befragt, ob Datenteilung für sie eine Rolle spielt und ob 
sie dabei eher Datengeber oder Datenempfänger (vgl. 
Abbildung 2.2).

Für 73 Prozent aller Unternehmen spielt die gemeinsame 
Datenbewirtschaftung keine Rolle. 18 Prozent der Unterneh-
men sind eher Datenempfänger, zwei Prozent eher Datengeber 
und sieben Prozent in etwa gleichem Umfang Datengeber und 
Datenempfänger.

Das Abschneiden der kleinen Unternehmen mit weniger als 50 
Beschäftigten liegt wie auch schon der Data Economy Readi-
ness nah am gesamtdeutschen Ergebnis. Dies ist der Tatsache 
geschuldet, dass die Unternehmensgrößenstruktur in Deutsch-
land durch sehr viele kleine Unternehmen geprägt ist (Destatis 
2020). 

Mit 43 Prozent ist der Anteil der Unternehmen, für die die 
gemeinsame Datenbewirtschaftung eine Rolle spielt, bei 

mittleren Unternehmen am höchsten, noch vor großen 
Unternehmen mit 38 Prozent. Dieses Ergebnis ist insofern 
überraschend, als dass der Anteil der Unternehmen, die data 
economy ready sind, bei beiden Größenklassen gleich ist. Die 
im Vergleich zu den großen Unternehmen höhere Relevanz 
der gemeinsamen Datenbewirtschaftung bei den mittleren 
Unternehmen liegt vor allem an dem mit 35 Prozent deutlich 
höheren Anteil der Datenempfänger (große Unternehmen: 27 
Prozent).	Mittlere	Unternehmen	sind	somit	häufiger	offen	für	
die Nutzung von externen Daten. Eine Erklärung könnte sein, 
dass	mittlere	Unternehmen	häufiger	abhängig	von	exter-
nen Partnern und somit eher auf externe Daten angewiesen 
sind. Dafür weisen große Unternehmen leicht höhere Anteile 
bei Datengebern sowie bei der Antwort »in etwa gleichem 
Umfang Datengeber und Datenempfänger« auf.

Insgesamt sieht sich ein Großteil aller Unternehmen eher als 
Empfänger von Daten, die Dritte bereitstellen. Lediglich zwei 
Prozent sind eher Datengeber. Die Weitergabe eigener Daten 
spielt bei den befragten Unternehmen eine sehr geringe Rolle. 

eher Datengeber

eher Datenempfänger

in etwa gleichem Umfang Datengeber und -empfänger

gemeinsame Datenbewirtschaftung spielt keine Rolle

Anteil der Unternehmen; n = 987; Befragungszeitraum September bis November 2021

18%

35%

27%

6%

8%

57%

61%

7%

18% 7%

73%

73%

2%

2%

3%

2%

Mittlere Unternehmen
(50–249 Beschäftigte)

Große Unternehmen
(mehr als 249 Beschäftigte)

Alle Unternehmen

Kleine Unternehmen
(0–49 Beschäftigte)

Abbildung 2.2: Datenteilung (Institut der deutschen Wirtschaft)
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Abbildung 2.3: Wirtschaftliche Hemmnisse des Datenteilens (Institut der deutschen Wirtschaft)

Unklarer Nutzen des Datenaustauschs

Sorge um den Unternehmenserfolg

Kein geeignetes Geschäftsmodell

Fehlendes Personal

Fehlende wirtschaftliche Kenntnisse

Fehlende Marktaussichten

Genannt Nicht genannt

68% 32%

59% 41%

59% 41%

47% 53%

46% 54%

43% 57%

Anteil der Unternehmen, die wirtschaftliche Hemmnisse hinsichtlich des Teilens von 
Daten wahrnehmen; n = 219; Befragungszeitraum September bis November 2021

Dies deutet auf Hemmnisse des Datenteilens hin, die vermut-
lich eher bei der Datenweitergabe als bei der Datennutzung 
von Dritten vorliegen. Konkret nennen die Unternehmen fol-
gende wirtschaftliche Hemmnisse im Zusammenhang mit dem 
Datenteilen (Abbildung 2.3).

68 Prozent aller Unternehmen, die wirtschaftliche Hemmnisse 
wahrnehmen, geben den unklaren Nutzen des Datenaus-
tauschs als wirtschaftliches Hemmnis an. Jeweils 59 Prozent 
der Unternehmen nennen die Sorge um den eigenen Unter-
nehmenserfolg oder das Fehlen eines geeigneten Geschäfts-
modells. Weitere wirtschaftliche Hemmnisse sind fehlendes 
Personal (47 Prozent), fehlende wirtschaftliche Kenntnisse (46 
Prozent) sowie fehlende Marktaussichten (43 Prozent).

In den anderen Arbeitspaketen des Projekts werden Maß-
nahmen entwickelt, die Unternehmen dabei unterstützen, 
diese Hemmnisse zu überwinden. Darüber hinaus bestehende 
rechtliche Hemmnisse werden in Abschnitt 3.5 detaillierter 
dargestellt.

Neben der Förderung einer sicheren und vernetzten Infra-
struktur zur gemeinsamen Datenbewirtschaftung macht die 
Bereitstellung von vertrauenswürdigen Cloud-Diensten für 
Unternehmen einen wesentlichen Anwendungsbereich von 
Gaia-X	aus.	Cloud-Dienste	können	beispielsweise	Mail-,	Office-	
und CRM-Software sowie virtuelle Server oder Rechenleistung 
auf Abruf umfassen. 

Abbildung 2.4 veranschaulicht den Status quo der Cloud-Nut-
zung durch Unternehmen in Deutschland. 
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39%

55%

69%

40%

Mittlere Unternehmen
(50–249 Beschäftigte)

Große Unternehmen
(mehr als 249 Beschäftigte)

Alle Unternehmen

Kleine Unternehmen
(0–49 Beschäftigte)

Anteil der Unternehmen, die Clouds nutzen; n = 989; 
Befragungszeitraum September bis November 2021 

Abbildung 2.4: Cloud-Nutzung (Institut der deutschen Wirtschaft)

Auf gesamtdeutscher Ebene nutzen 40 Prozent der befragten 
Unternehmen Cloud-Dienste als Anwender. Damit reiht sich 
der Cloud-Nutzungsanteil in den Wachstumstrend ein, der in 
anderen Befragungen festgestellt wurde. Für 2020 ermittelte 
eine Umfrage von Destatis beispielsweise einen Cloud-Nut-
zungsanteil von 33 Prozent der Unternehmen ab 10 Beschäf-
tigten, 2018 waren es noch 22 Prozent (Destatis 2021). 

Der Anteil der Unternehmen, die Cloud-Dienste nutzen, nimmt 
mit der Unternehmensgröße zu. 39 Prozent der kleinen Unter-
nehmen, 55 Prozent der mittleren und 69 Prozent der großen 
Unternehmen nutzen Cloud-Dienste. Bei einem Großteil der 
Unternehmen in Deutschland ist die Cloud-Nutzung bereits 
im Unternehmensalltag angekommen. Jedoch bleibt auch hier 
noch viel Potenzial ungenutzt, insbesondere wenn Unterneh-
men derzeit nur eher niederschwellige Cloud-Dienste wie bei-
spielsweise Mail-Software verwenden und eher fortgeschritte-
ne Cloud-Dienste wie beispielsweise Rechenleistung auf Abruf 
(noch) keine Rolle spielen.

Die Berührungspunkte zwischen Unternehmen und Cloud-
Diensten werden im folgenden Kapitel wieder aufgegriffen 
und mit der Bekanntheit von Gaia-X in Beziehung gesetzt.

2�2 Monitoring Gaia-X

Cloud Computing bietet für Unternehmen zahlreiche Vorteile. 
Beispielsweise kann mittels Cloud-Lösungen jeder Mitarbeiter 
von jedem Ort auf benötigte Daten und Software zugreifen. 
Zusätzlich können Speicher- und Rechenkapazitäten unkom-
pliziert	zugebucht	oder	abgegeben	werden,	um	kosteneffi-
zient auf aktuelle Bedarfe zu reagieren. Entsprechend hat die 
Nutzung von Cloud Computing in den vergangenen Jahren 
stark	zugenommen	(vgl.	Abschnitt	2.1).	Besonders	profitieren	
konnten davon US-amerikanische sowie asiatische Unterneh-
men, da diese beim weltweiten sowie europäischen Umsatz 
die größten Marktanteile auf sich vereinen (Statista, 2021; 
KPMG, 2021). Vor diesem Hintergrund erklärt sich auch die 
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Abbildung 2.5 Indizierte wöchentliche Suchanfragen nach »Gaia-X« und »Cloud Computing« auf Google Search vom 01.07.2019 bis 

zum 24.10.2021. Stand: 28.10.2021; Suchanfragen aus Deutschland relativ zum Maximum an verzeichneten Suchanfragen im Zeit-

raum, welches den Wert 100 erhält; Datum gibt den letzten Tag der jeweiligen Woche an. 

Forderung von Bundeswirtschaftsminister Altmaier 2019 nach 
einer europäischen Cloud-Infrastruktur, um unter anderem 
Datensouveränität zu gewährleisten (BMWi, 2019). Zu diesem 
Zweck wurde in der zweiten Jahreshälfte 2019 die Gaia-X-Ini-
tiative (vgl. Abschnitt 1.2) vorgestellt (BMWi und BMBF 2019). 

Kernergebnisse: 
Noch sind die Wahrnehmung und die Kenntnis über Gaia-X 
bei Unternehmen gering. Anhand der Suchanfragen nach den 
Begriffen »Gaia-X« und »Cloud Computing« auf der Internet-
suchmaschine Google (Abbildung 2.5) wird deutlich, dass trotz 
größerer Schwankungen mehr oder weniger konstant nach 
dem Thema Cloud Computing gesucht wird. Der Zeitraum 
umfasst dabei vom zweiten Halbjahr 2019 bis zum aktuellen 
Rand. Es wird deutlich, dass es zu jedem Zeitpunkt weniger 
Suchanfragen nach Gaia-X gab als nach Cloud Computing 
selbst. Auch ist von einem niedrigen Niveau ausgehend, kein 
klares Wachstum des Suchinteresses nach Gaia-X festzustel-
len. In diesem Zusammenhang verwundern auch nicht die 

Ergebnisse einer Umfrage aus September und Oktober 2020 
(Röhl et al. 2021), nach der lediglich 6,5 Prozent der befragten 
Unternehmen aus Industrie und industrienahen Dienstleistun-
gen und zehn Prozent der befragten als digital eingestuften 
Unternehmen angaben, Gaia-X zu kennen. In der Umfrage für 
das vorliegende Projekt (vgl. Abschnitt 2.1) gaben immerhin 
bereits mehr als neun Prozent aller befragten Unternehmen an, 
dass sie Gaia-X kennen.

Vor dem Hintergrund der wachsenden Bedeutung von 
Cloud-Diensten allgemein sowie der angestrebten Vorteile 
von Gaia-X, wie dem sicheren Teilen von Daten über verschie-
dene Cloud-Anbieter hinweg, ist davon auszugehen, dass die 
Bekanntheit von Gaia-X in naher Zukunft zunimmt. Zudem ist 
Gaia-X noch in der Entwicklungsphase (Gaia-X European Asso-
ciation for Data and Cloud AISBL 2021), nach deren Abschluss 
ebenfalls Fortschritte hinsichtlich Bekanntheit und Nutzung zu 
erwarten sind. 

Cloud Computing Gaia-X
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Um die zukünftige Durchdringung von Gaia-X in Wirtschaft, 
Öffentlichkeit und der Forschung empirisch nachzuzeichnen, 
wird ein Gaia-X Monitoring etabliert. Dies ermöglicht anhand 
eines Dashboards die niederschwellige, detailgenaue und 
aktuelle Verfolgbarkeit der Bekanntheit sowie der Art und des 
Umfangs der Diskussion zu Gaia-X. Zusätzlich können darüber 
Erfolge kommuniziert und politische Handlungsempfehlungen 
ausgesprochen werden. Um Übersichtlichkeit zu gewährleisten, 
wird sich das Dashboard auf circa 5 bis 10 einzelne Indikatoren 
beschränken, die aussagekräftige Informationen über Gaia-X 
mit Blick auf unterschiedliche Dimensionen beziehungsweise 
Bereiche enthalten. Diese stammen aus vier Kategorien, die für 
den Erfolg von Gaia-X entscheidend sind (vgl. Abbildung 2.6). 
Diese vier Kategorien sind:

Öffentlichkeit:  
In der Kategorie Öffentlichkeit werden Indikatoren verwendet, 
die Aussagen über das Interesse und die Aufgeschlossenheit 
der Gesellschaft gegenüber Gaia-X ermöglichen. Nur wenn 
die Bevölkerung und Unternehmen Gaia-X gegenüber Inter-
esse zeigen und es gegebenenfalls als ein Qualitätsmerkmal 
wahrnehmen, kann das Projekt erfolgreich sein. Mögliche 
Indikatoren	sind	die	Häufigkeit	von	Gaia-X	in	Nachrichten	oder	
in Tweets auf Twitter. 

Forschung:  
Die Rolle von Gaia-X in Forschungsprojekten und wissenschaft-
lichen Publikationen kann ebenfalls Aufschluss über die aktuel-
le Bedeutung von Gaia-X geben. Entsprechende wissenschaft-
liche Erkenntnisse stellen mögliche Mehrwerte für die Nutzung 
von Gaia-X dar und können so die Etablierung vorantreiben.

Wirtschaft:  
Unternehmen spielen sowohl für die Nachfrage als auch für 
das Angebot von Daten und Anwendungen über Gaia-X 
eine wichtige Rolle. Damit ist die Wirtschaft ebenfalls ein 
zentraler Faktor für den Erfolg des Projekts. Daher werden 
auch Indikatoren aus diesem Bereich verwendet. Mögliche 
Indikatoren sind dabei die Thematisierung von Gaia-X oder 
generelleren Datenkompetenzen in Stellenanzeigen bezie-
hungsweise die Verwendung entsprechender Begriffe auf 
Unternehmenswebseiten.

Technologie:  
Die technologische Entwicklung und das entsprechende Ange-
bot von Diensten und Software im Zusammenhang mit Gaia-X 
sind ebenfalls kritische Erfolgsfaktoren. Daher werden auch 
Aktivitäten bezüglich Gaia-X auf der Programmierer-Plattform 
Github in das Monitoring einbezogen.

Gaia-X

Forschung

Wirtschaft

Technologie

Öffentlichkeit

Abbildung 2.6 Dimensionen des Gaia-X Monitorings (eigene Darstellung)
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2�3 Pretest Umfrageexperiment 
Anreizmechanismen

Im weiteren Verlauf des Projektes soll, die Resonanz deutscher 
Unternehmen auf verschiedene Anreizmechanismen zum 
Teilen von Daten untersucht werden. Für diesen Zweck sollen 
Unternehmensbefragungen zum Einsatz kommen. Im Detail 
sollen dabei Umfrageexperimente durchgeführt werden, mit 
denen die Reaktion auf verschiedene Anreizszenarien getestet 
werden kann. Im Zuge dieser Methodik werden die Unterneh-
men randomisiert einer von mehreren Gruppen zugewiesen, 
wobei jede Gruppe eine andere Version des Fragebogens 
erhält. Die verschiedenen Fragebogen-Versionen variieren 
dabei lediglich darin, dass sie unterschiedliche Anreize zum 
Teilen von Daten aufzeigen. Unter Anwendung statistischer 
Verfahren lässt sich für die in allen Versionen identischen 
Fragen auswerten, inwieweit Entscheidungsträger in deut-
schen Unternehmen auf verschiedene Anreize reagieren.

Im Zuge der quartalsweise durchgeführten ZEW Konjunktur-
umfrage Informationswirtschaft wurde ein Pretest implemen-
tiert, um diese Analysemethode zu erproben. Während der 
Feldphase (Dezember 2021 – Januar 2022) beteiligten sich an 
der Befragung rund 750 Unternehmen aus dem Wirtschafts-
zweig der Informationswirtschaft1 und rund 450 Unternehmen 
aus dem verarbeitenden Gewerbe. Im Fokus des Pretests stand 
dabei, welche Bedeutung die Unternehmen dem Sammeln und 
Auswerten von Daten beimessen und welche mittelfristigen 
Pläne sie hinsichtlich der Datennutzung verfolgen. Im Detail 
sollte untersucht werden, ob die Einschätzung der Unterneh-
men auch davon abhängt, welche Informationen sie vor dem 
Ausfüllen des Fragebogens erhalten. Für diesen Zweck wurden 
drei verschiedene Versionen des Fragebogens erstellt, die 
sich lediglich im Einführungstext am Anfang des Fragebogens 
unterscheiden. Die Unternehmen wurden im Vorfeld zufällig 
der Kontrollgruppe oder einer der zwei Treatment-Gruppen 
zugeteilt und erhielten dementsprechend einen der drei fol-
genden Einführungstexte zu Beginn des Fragebogens:

Kontrollgruppe: »Mit der zunehmenden Digitalisierung entste-
hen auch immer mehr Daten. Die folgenden Fragen beziehen 
sich daher auf die Datennutzung in Ihrem Unternehmen.«

1  Zum Wirtschaftszweig Informationswirtschaft zählen die Branchen IKT-
Hardware, IKT-Dienstleister, Mediendienstleister sowie wissensintensive 
Dienstleister. Für nähere Details zur Umfrage siehe: https://www.zew.de/
WS380.

Treatment-Gruppe 1: »Mit der zunehmenden Digitalisierung 
entstehen auch immer mehr Daten. Für Unternehmen eröff-
nen sich dadurch neue Möglichkeiten, Daten zu sammeln und 
auszuwerten. Wie wissenschaftliche Studien belegen, ist das 
ungenutzte Potenzial in den meisten Unternehmen allerdings 
groß. Die folgenden Fragen beziehen sich daher auf die Daten-
nutzung in Ihrem Unternehmen.«

Treatment-Gruppe 2: »Mit der zunehmenden Digitalisierung 
entstehen auch immer mehr Daten. Für Unternehmen eröff-
nen sich dadurch neue Möglichkeiten, Daten zu sammeln und 
auszuwerten, um Prozesse, Produkte oder Dienste weiterzu-
entwickeln. Wie wissenschaftliche Studien belegen, können 
Unternehmen durch die Datennutzung ihre Innovationstä-
tigkeit, Produktivität und Gewinne erhöhen. Die folgenden 
Fragen beziehen sich daher auf die Datennutzung in Ihrem 
Unternehmen.«

Während der Einführungstext für die Kontrollgruppe nur das 
Thema einleitet, enthalten die Einführungstexte der beiden 
Treatment-Gruppen zusätzliche Informationen zum Thema 
Datennutzung. Treatment 1 hebt hervor, dass sich für Unter-
nehmen nun zwar neue Möglichkeiten der Datennutzung 
ergeben, dass aber zeitgleich das ungenutzte Potenzial in 
vielen Unternehmen groß ist. Treatment 2 fokussiert hingegen 
auf die möglichen Einsatzzwecke und positiven Auswirkun-
gen der Datennutzung auf den Unternehmenserfolg. Um den 
Effekt dieser Treatments zu messen, wurde im weiteren Verlauf 
des Fragebogens erfasst, in welcher Form die Unternehmen 
zukünftig Daten nutzen möchten und inwieweit sie den 
jeweiligen Einsatz als wichtig für ihren Unternehmenserfolg 
erachten.

Kernergebnisse: 
Im Rahmen des beschriebenen Pretests konnte zunächst sicher-
gestellt werden, dass die Randomisierung der Unternehmen 
auf die drei Gruppen zuverlässig funktioniert und dass die 
für die Zuordnung genutzte Methodik für Folgeexperimente 
beibehalten werden kann. Zudem ergab der Pretest, dass die 
Stichprobengröße von insgesamt rund 1.200 teilnehmenden 
Unternehmen ausgereicht hat, um in einem Experiment mit 
drei	Gruppen	statistisch	signifikante	Treatmenteffekte	zu	
identifizieren.

Exemplarisch für die inhaltlichen Ergebnisse des Pretests 
präsentiert Abbildung 2.7 einen Frageblock des Umfrageex-
periments.	Die	Grafik	zeigt	an,	für	welche	Zwecke	die	Unter-
nehmen eine Nutzung von Daten in den kommenden zwei 



29

Status Quo der gemeinsamen Datenbewirtschaftung in Deutschland

Jahren planen. Dabei sind die jeweiligen Unternehmensanteile 
sowohl für die Kontrollgruppe als auch für die zwei Treatment-
Gruppen dargestellt. Die Mehrheit der befragten Unternehmen 
in der Informationswirtschaft und im verarbeitenden Gewerbe 
plant den Einsatz von Daten für die im Fragebogen erfassten 
Zwecke. Zudem zeigt sich, dass die Zustimmungswerte in 
beiden Treatment-Gruppen tendenziell höher ausfallen als in 
der Kontrollgruppe. So planen in der Informationswirtschaft 
82 Prozent der befragten Unternehmen in der Kontrollgruppe, 
dass sie in den kommenden zwei Jahren Daten für die Steue-
rung oder Verbesserung von Prozessen einsetzen wollen. In 
Treatment-Gruppe 1 beläuft sich der Anteil hingegen auf 89 
Prozent und in Treatment-Gruppe 2 auf 86 Prozent. Die in der 
Abbildung mit einem „*“ gekennzeichneten Werte weichen 
auf	einem	statistisch	signifikanten	Niveau	(p<0,1)	vom	Wert	
der	Kontrollgruppe	ab.	Alle	signifikanten	Differenzen	zwischen	
den Treatment-Gruppen und der Kontrollgruppe sind posi-
tiv. Somit führen die in den Einführungstexten enthaltenen 
Informationen dazu, dass ein höherer Anteil an Unternehmen 

angibt,	zukünftig	Daten	für	einen	spezifischen	Zweck	nutzen	
zu wollen. 

Zusammengefasst bietet das vorgestellte Umfrageexperiment 
eine Detailsicht darauf, wie sich Informationen auf geplante 
Entscheidungen von Unternehmerinnen und Unternehmern 
auswirken können. Aus solch einem fokussierten Blick auf die 
Effekte von Informationsanreizen lassen sich im weiteren Ver-
lauf auch Rückschlüsse darauf ziehen, welche Auswirkungen 
größere Informationskampagnen oder die Dissemination der 
Ergebnisse des IEDS-Projekts haben könnten. Mit den ersten 
Erkenntnissen aus dem Pretest können darüber hinaus Umfra-
geexperimente entworfen werden, um verschiedene Anreize 
zum Teilen von Daten miteinander zu vergleichen. Das Teilen 
von intern gewonnenen Daten über die Unternehmensgrenzen 
hinaus kann mit vielen Vorbehalten einhergehen. Mit unter-
schiedlichen Treatments soll getestet werden, welche Mecha-
nismen diesen Vorbehalten entgegenwirken, Hürden abbauen 
und damit die Bereitschaft zum Teilen von Daten erhöhen 
können.

Kontrollgruppe

Steuerung/Verbesserung von Prozessen

(Weiter-) Entwicklung von Produkten, 
Diensten oder Geschäftsmodellen

Produktivitätssteigerung

Unterstützung von Entscheidungen

Werbung/Marketing/Preisgestaltung

Prognose/Data Analytics

Informationswirtschaft Verarbeitendes Gewerbe

Treatment 1 Treatment 2
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Abbildung 2.7: Einsatzzwecke für die Nutzung von Daten, nach Kontroll- und Treatment-Gruppen. Lesehilfe: Anteil der befragten 

Unternehmen, die auf die Frage »Planen Sie eine Nutzung der Daten für diese Zwecke in den kommenden zwei Jahren?« mit ja 

geantwortet haben. In der Kontrollgruppe gaben 82 Prozent der befragten Unternehmen der Informationswirtschaft an, in den 

kommenden zwei Jahren Daten zur Steuerung und Verbesserung von Prozessen einsetzen zu wollen. In der Gruppe, die Treat-

ment 1 präsentiert bekam, liegt dieser Anteil bei 89 Prozent. Werte, die mit einem Stern gekennzeichnet sind, unterscheiden sich 

mindestens auf dem 10%-Niveau signifikant vom Wert der Kontrollgruppe.
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3 Anreize und Anforderungen 
zur Teilnahme am Data Sharing 
– Forschungsüberblick

Zentraler Aspekt des IEDS-Projekts ist es, Anreize für und 
Anforderungen an Organisationen zur Teilnahme an Daten-
ökosystemen und an Data Sharing zu ermitteln. Die Analyse 
dieser	Forschungsaspekte	findet	dabei	in	Fokusthemen	statt,	
die einen holistischen Blick auf das Data Sharing werfen und 
mögliche Potenziale, Herausforderungen und Anreize aufzei-
gen. Die Ausarbeitung der Ergebnisse im IEDS-Projekt wird in 
Form von Verbundforschung durchgeführt, indem die Anreize 
und Anforderungen für das Data Sharing im unternehmeri-
schen Kontext aus sowohl technischer als auch ökonomischer 
Perspektive	analysiert	werden.	Die	Analyse	findet	dabei	in	den	
Fokusthemen Datenstrategie, Datenmanagement, datengetrie-
bene Geschäftsmodelle, Datenbewertung und Datenrecht statt 
(vgl. Abbildung 1.3). Um den ganzheitlichen Blick auf das Data 
Sharing und dessen Anreize und Anforderungen zu gewähr-
leisten, wurde darüber hinaus ein Forschungsüberblick zum 
Data Sharing erarbeitet (vgl. Abschnitt 3.1), der einen Anforde-
rungskatalog und eine Forschungslandkarte bietet. In diesem 
Kapitel werden die ersten Ergebnisse der IEDS-Forschung 
präsentiert.

3�1 Forschungsüberblick »Data Sharing«

Mit dem unternehmensübergreifenden Datenaustausch 
ergeben sich für Unternehmen neue strategische Möglichkei-
ten, die Ressource Daten zur Weiterentwicklung der eigenen 
Prozesse und Produkte zu nutzen (Richter und Slowinski 2019). 
Eine	einheitliche	und	differenzierte	Definition	des	Begriffes	
Datenaustausch gibt es nach aktuellem Stand in der Literatur 
noch	nicht.	Allerdings	beschreibt	die	folgende	Definition	im	
Rahmen der Datenstrategie der Bundesregierung die zentralen 
Aspekte: 

Warum der Austausch von Daten mit so großen Potenzialen 
verbunden ist und für Unternehmen vor allem auch ökono-
misch interessant ist, zeigt der von der Europäischen Kom-
mission auf circa 324,86 Milliarden Euro geschätzte Wert 
der Datenwirtschaft in Europa am Ende des Jahres 2019. In 
den nächsten Jahren wird bis 2025 ein Wachstum auf einen 
Wert von schätzungsweise 829 Milliarden Euro innerhalb der 
EU-27 Staaten prognostiziert (Mildebrath 2021). Nichtsdesto-
trotz	sind	sich	Unternehmen	häufig	nicht	im	Klaren	über	den	
eigentlichen Wert ihrer eigenen Datenressourcen sowie über 
die Vorteile der Partizipation im unternehmensübergreifenden 
Austausch (Parvinen et al. 2020; Azkan et al. 2020c).

Rechtliche Standards wie die Datenschutz-Grundverordnung 
oder	auch	der	geplante	Data	Governance	Act	definieren	den	
Rahmen, um den Austausch und Schutz von Daten konform 
den europäischen Standards zu gewährleisten (Europäische 
Union 2016; Europäische Kommission 2020c). Somit bildet 
die Existenz eines angemessenen rechtlichen Rahmens eine 
von zahlreichen Anforderungen für den unternehmensüber-
greifenden Datenaustausch. Basierend auf dieser Anforderung 
beschäftigt sich die 2019 ins Leben gerufene europäische 
Initiative Gaia-X mit Zielen wie der Schaffung einer sicheren 
Dateninfrastruktur (vgl. Abschnitt 1.2). 

Beim Data Sharing geben »[...] verschiedene Akteurin-
nen und Akteure […] Daten weiter an Dritte oder nutzen 
diese gemeinsam auf der Basis von kommerziellen oder 
nichtkommerziellen Vereinbarungen, oder auf Basis von 
zwingenden gesetzlichen Vorschriften« (Bundeskanzleramt 
2021, S. 110).
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Anforderungskatalog an unternehmensübergrei-
fenden Datenaustausch 

Ein Anforderungskatalog an unternehmensübergreifenden 
Datenaustausch	dient	der	Auflistung	der	notwendigen	Bedin-
gungen, die erfüllt sein sollten, um die verschiedenen Akteure 
zum Datenaustausch zu motivieren und sie auch während 
des Prozesses zu unterstützen. Aus der Literatur wurden erste 
Anforderungen abgeleitet, die in einem iterativen Verfahren 
durch Workshops und Gaia-X Use Cases angepasst und er-
gänzt wurden. 

Beispiele für generelle Anforderungen an unternehmensüber-
greifenden Datenaustausch sind Vertrauen und Transparenz, 
die in der Literatur besonders prominent diskutiert wurden 
(Dahlberg und Nokkala 2019). Immer noch ist fehlendes Ver-
trauen zwischen Organisationen ein großes Hindernis für den 
Austausch von Daten, dem man mit vertrauensvollen Struk-
turen	sowie	Identifizierungsprozessen	und	der	Verwendung	
von Verschlüsselungstechnologien entgegenzuwirken versucht 
(Gelhaar und Otto 2020; Dahlberg und Nokkala 2019). Ebenso 
bedeutend, aber zugleich auch schwierig zu realisieren, ist die 

Anforderung der Transparenz. Diese stellt den Datenaustausch 
vor große Herausforderungen, da Transparenz von den einzel-
nen Akteuren durch Einblicke in ihre Daten selbst ermöglicht 
werden muss. Die Daten müssen andererseits trotzdem stets 
geschützt bleiben.

Anschließend wurde das literaturbasierte Ergebnis in meh-
reren Iterationen weiter differenziert und somit schrittweise 
weiter vervollständigt. Dazu zählte die Durchführung von zwei 
Workshops sowie der Abgleich der Anforderungen mit den 
konzeptionellen Use Cases des Gaia-X-Projekts. Die beiden 
Workshops wurden mit unterschiedlich zusammengesetzten 
Expertengruppen durchgeführt, die alle in verschiedenen 
Arbeitspaketen des IEDS-Projekts tätig sind. Durch die Work-
shops wurden die Anforderungen der Literatur komplemen-
tiert,	mit	weiteren	relevanten	Teilaspekten	weiter	spezifiziert	
sowie übergeordneten Kategorien zugeordnet. Ausgewählte 
Anforderungen an den unternehmensübergreifenden Daten-
austausch werden in Abbildung 3.1 dargestellt. Dabei ist zu 
erkennen, dass sich die Anforderungen entsprechend ihrem 
thematischen Schwerpunkt kategorisieren lassen. Im Laufe 
der einzelnen Iterationen wurde dabei deutlich, dass zwischen 

Anforderungen 
an den Daten-

austausch

Generelle
Anforderungen

• Vertrauen
• Transparenz

• DSGVO-Konformität
• Nutzungsbedingungen

• Interoperabilität
• Skalierbarkeit

Technische
Anforderungen

Rechtlicher
Rahmen

Abbildung 3.1 Exemplarische Anforderungen für den unternehmensübergreifenden Datenaustausch (eigene Darstellung basierend 

auf den Ergebnissen der durchgeführten Auswertung)
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generellen Anforderungen (1) sowie Anforderungen zum 
rechtlichen Rahmen (2) und der technischen Umsetzung 
(3) differenziert werden muss. Neben den durchgeführten 
Workshops wurde durch den Abgleich der literaturbasierten 
Anforderungen mit einer Vielzahl an Gaia-X Use Cases eine 
gezielte Verknüpfung geschaffen. Hierbei stellten sich weitere 
Anforderungen als bedeutsam für den Datenaustausch heraus, 
wie die Skalierbarkeit, die Interoperabilität oder auch die 
Konformität zu europäisch geltenden Gesetzgebungen wie der 
Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO). Ferner ist die Inter-
operabilität von Daten und Diensten von großer Bedeutung, 
da diese den Datenaustausch sowie die Nutzbarkeit der Daten 
enorm	beeinflusst.	Im	Allgemeinen	wird	deutlich,	dass	der	
Anforderungskatalog einige Anforderungen unabhängig vom 
Anwendungskontext beinhalten muss, während vereinzelte 
Anforderungen	in	Abhängigkeit	von	den	spezifischen	Rahmen-
bedingungen	des	Anwendungsfalls	definiert	werden	müssen.

Forschungslandkarte zum unternehmensübergrei-
fenden Datenaustausch

Zur Verdeutlichung der relevanten Themen im Bereich der 
Datenwirtschaft sowie der Fokusthemen des IEDS-Projekts 
wurde eine Forschungslandkarte konzipiert, die Ansätze aus 
der Literatur mit den Arbeitspaketen des Projekts zusammen-
bringt und mögliche Themen für Modul B aufzeigt (vgl. Abbil-
dung 3.2). Diese konzeptualisiert die 16 Innovationstreiber und 
den zukünftig relevanten Forschungsbedarf innerhalb der vier 
Kerndimensionen des unternehmensübergreifenden Datenaus-
tauschs. Die Forschungslandkarte gibt einen strukturierten Ein-
blick in die künftig ausschlaggebenden Themen und Anreize 
der Datenwirtschaft. 

Die Datenstrategie und das Datenmanagement befähigen 
Unternehmen,	ihre	Daten	sicher	und	effizient	zu	verwalten.	
Ein zentraler Aspekt im Rahmen dieser Zielsetzung sind Data-
Governance-Mechanismen (vgl. Abschnitt 1.4). Der Fokus von 
Data Governance liegt dabei auf der Qualität und Sicherheit 

Datenveredlungs und 
-analysemethoden

Datenstrategie und -management

Datenbewertung Datenrecht und -schutz

Datengetriebene Geschäftsmodelle

Shared Digital Twins

Datengetriebene Dienste 
u. Monetarisierung

Matching von Anbietern 
u. Konsumenten

Etablierung 
der Data Governance

Datenqualitäts-
management

Öffentliche Wertschöpfung

Privacy-preserving 
Technologies

Preisfindung 
für Daten u. Dienste

Nutzenbasierte 
Bewertungsansätze

Kombinatorische 
Bewertungsansätze

Vorgehensmodelle zur 
Datenbewertung

Prävention von 
Datenmissbrauch

DSGVO-Kompatibilität

Immaterielles Güterrecht

Vertrauen in 
Datenökosysteme

Abbildung 3.2 Die vier Kerndimensionen der Forschungslandkarte (eigene Darstellung)
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der Datenressourcen. Sowohl unternehmensintern als auch 
unternehmensübergreifend müssen strategische Frameworks 
und Strukturen konzipiert werden, die dazu beitragen, den 
Datenaustausch und das Datenmanagement in verantwort-
licher Weise zu gestalten und Kompetenzen im Umgang mit 
Daten aufzubauen (van den Broek und van Veenstra 2015; Lis 
und Otto 2020). Aus strategischer Perspektive müssen Unter-
nehmen Instrumente entwickeln, mit denen die Verarbeitung 
von Daten gelingt. Eine nachhaltige Datenstrategie sorgt 
langfristig für den Aufbau notwendiger Kompetenzen, wie z. 
B. der Konzeption von digitalen Zwillingen oder angepassten 
Werkzeugen zur Datenanalyse (Cirullies und Schwede 2021). 
Zunehmend treten auch die Privatsphäre und die Sicherheit 
behütende Technologien in den Fokus des unternehmensüber-
greifenden	Datenaustauschs.	Insbesondere	kryptografische	
Methoden bieten ein hohes Maß an Sicherheit und lassen 
intermediäre Datenvermittler obsolet werden (Agahari et al. 
2021; Dahlberg und Nokkala 2019). Die Covid-19-Krise hat 
durch die Notwendigkeit, Gesundheitsdaten zu aggregieren, 
die Relevanz des unternehmensübergreifenden Datenaus-
tauschs manifestiert. Insbesondere in der öffentlichen Ver-
waltung kann der Datenaustausch zu einer gemeinschaftlichen 
Wertschöpfung beitragen (Susha et al. 2019).

Im Themenbereich datengetriebene Geschäftsmodelle 
liegt der Fokus auf datenbasierten Diensten und ihrer öko-
nomischen Bedeutung (vgl. Abschnitt 1.4). Steigende Rechen- 
und Speicherkapazitäten unterstützen die Entwicklung 
datengetriebener Geschäftsmodelle (Parvinen et al. 2020). In 
Zukunft gilt es, Mechanismen und Datenveredelungstechni-
ken, wie Analyse- und Informationsdienste, zu entwickeln, die 
den Nutzen von Rohdaten steigern (Fruhwirth et al. 2020). 
Die ökonomischen Anreize für den Datenaustausch und das 
Bereitstellen der Dienste im Rahmen von Geschäftsmodellen 
stellen ein wichtiges Element des unternehmensübergreifen-
den Datenaustauschs dar. Datengetriebene Geschäftsmodelle 

können aus unterschiedlichen Perspektiven betrachtet werden 
und bieten demnach unterschiedliche Implikationen für ver-
schiedene Akteure in Datenökosystemen. Darauf basierend 
können archetypische Muster für Datenmarktplätze und 
deren Teilnehmer entwickelt werden (Gelhaar et al. 2021b). 
Insbesondere bedarf es der Erforschung von Instrumenten 
zur adäquaten Zusammenführung von Datennachfrage und 
-angebot durch Metadaten und Matching-Algorithmen (Susha 
et al. 2017). Im Zuge der aufstrebenden Initiativen im Bereich 
des Datenaustauschs entstehen vielschichtige Referenzmodelle 
und -architekturen. 

Bei der Datenbewertung stehen die Wertfeststellung sowie 
die ökonomischen Auswirkungen und die ökonomische Bedeu-
tung des Datenaustauschs im Fokus. Dazu zählen beispiels-
weise die Bestimmung des kombinatorischen Werts von Daten 
und der Tausch von Daten zum gegenseitigen Nutzen. Kom-
mende Forschungsarbeiten können sich auf die Preisgestaltung 
von Datensätzen fokussieren, bspw. unter Berücksichtigung 
von nutzenbasierten oder kombinatorischen Bewertungsan-
sätzen (Badewitz et al. 2020). Zudem können Vorgehensmo-
delle entwickelt werden, die den Prozess der Datenbewertung 
vereinfachen. 

Im Bereich des Datenrechts liegt der Fokus auf Complian-
ce-Regeln, vertrags- und haftungsrechtlichen Konzepten der 
Datenbewirtschaftung, immateriell-güterrechtlichen Schutz-
rechten sowie der Datensicherheit, jeweils mit einer rechtsöko-
nomischen Folgebewertung. 

Die genannten und erläuterten Kerndimensionen der For-
schungslandkarte stellen ebenfalls Fokusthemen des IEDS-Pro-
jekts dar (vgl. erneut Abbildung 1.3). Nachfolgend werden 
deren erste Ergebnisse, beginnend mit dem Themenbereich 
der	Datenstrategie	und	dem	effizienten	Datenmanagement,	
präsentiert. 
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3�2 Datenstrategien und effizientes 
Datenmanagement 

Die Betrachtung von Daten als strategische Ressource ermög-
licht dabei völlig neue Formen der Wertschöpfung und 
Optimierungspotenziale, sodass Unternehmen oftmals ihre 
betrachtete Datenmenge nicht nach der Strategie, sondern die 
Strategie nach den potenziell nutzbaren Daten ausrichten. Eine 
Datenstrategie gibt dabei eine Referenz über Methoden, Tools, 
Dienste, Architekturen und Nutzungsmuster für die Verwal-
tung und Nutzung von Daten (Gurevich und Dey 2018). Eine 
Datenstrategie	kann	als	Plan	definiert	werden,	der	die	Fest-
legung	von	Zielen,	die	Identifizierung	von	Datenquellen	und	
die Nutzung von Analysen erfordert, um durch strategisches 
Denken in Zusammenarbeit mit technologischem Know-how 
die richtigen Fragen zu stellen und so einen Mehrwert für 
interne und externe Interessengruppen zu schaffen (Gür et al. 
2021). Das Datenmanagement hat dabei die Unternehmens-
funktion zur Planung, Steuerung und Bereitstellung von Daten 
(Mosley	et	al.	2010).	Es	zielt	auf	die	effiziente	Nutzung	von	
Daten ab, da es mehrere Funktionen für die Formulierung einer 
Datenstrategie,	die	Definition	von	Managementprozessen,	
Maßnahmen und Standards, die Zuweisung von Rollen und 
Verantwortlichkeiten (Otto 2011) sowie das Management von 
Anwendungen und Systemen umfasst (Pentek et al. 2017). Im 
Folgenden werden Möglichkeiten aufgezeigt, um das Daten-
management	für	Data	Sharing	effizient	durchzuführen	und	die	
strategische und operative Ausrichtung eines Unternehmens 
danach zu richten. 

Ein weiterer Teilaspekt des Datenmanagements, der insbeson-
dere für die Wiederverwendung von Daten wichtig ist, stellt 
das	Auffinden	von	benötigten	Daten	in	internen	und	externen	
Quellen dar. Daten werden typischerweise in Verzeichnissen 
verwaltet oder über Datenmarktplätze angeboten und über 
eine Suchfunktion zur Verfügung gestellt (Spiekermann 2019). 
Datengüter stellen aufgrund ihrer Eigenschaften besondere 
Anforderungen an die Datensuche. Im Folgenden wird der 
im Rahmen des IEDS-Projekts verfolgte Ansatz, um die Suche 
nach Daten unter Verwendung aktueller Technologien zu ver-
bessern und so Datenangebot und -nachfrage besser zusam-
menzubringen, dargestellt.

Agiles Datenmanagement für Data Sharing: 
DataOps

Um einen langfristigen, nachhaltigen Erfolg und Wettbewerbs-
vorteile zu erzielen, müssen Unternehmen bei der Verwaltung 
und Nutzung ihrer Daten einen höheren Reifegrad erreichen 

(Altamony et al. 2012), damit sie an Datenökosystemen und 
dem Datenaustausch teilnehmen können. Die Unterneh-
men sehen sich jedoch mit einer Vielzahl an Schwierigkeiten 
konfrontiert. Diese Herausforderungen treten nicht nur auf 
technologischer Ebene auf, wenn es um veraltete Technologien 
und eine umfangreiche Softwarelandschaft geht (Abbildung 
3.3), sondern auch auf organisatorischer Ebene. Oft stecken 
die Daten in Datensilos innerhalb der Organisation, oder das 
Team aus Data Scientists und Data Engineers ist nicht in der 
Lage, neue Datenquellen schnell zu nutzen (Hurley 2018). 
Unternehmen benötigen heute Datenteams, die agil sind, um 
so schnell wie möglich auf die Datenbedürfnisse der Stakehol-
der reagieren zu können (Sparapani 2019). Gleichzeitig müssen 
die Daten vertrauenswürdig sein, damit die Entscheidungsträ-
ger sie sorgenfrei nutzen können. Studien zeigen, dass Unter-
nehmen eine Reihe von Hindernissen überwinden müssen, um 
ihren strategischen Nutzen aus Daten zu maximieren (Hurley 
2018; Nexla Inc. 2018). 

DataOps, Kurzform für Data Operations, ist eine unterneh-
mensweite	Datenmanagementpraxis,	die	den	Datenfluss	von	
der Quelle bis zur Wertschöpfung steuert mit dem Ziel, den 
Prozess der Wertschöpfung aus Daten zu beschleunigen (Nexla 
2018). DataOps verbindet Datenersteller mit Datenkonsu-
menten – sowohl Menschen als auch Maschinen –, um die 
Zusammenarbeit und digitale Innovation zu beschleunigen, 
was es besonders effektiv für die enormen Mengen an hoch-
wertigen Daten macht, die für die KI-Verarbeitung erforderlich 
sind (Sparapani 2019). Wie Analysen zeigen (Gür 2021), ist das 
zugrunde	liegende	Konzept	und	die	Begrifflichkeit	DataOps	
sehr	neu.	Bislang	gibt	es	keine	allgemein	anerkannte	Definition	
von DataOps. (Mainali et al. 2021) zufolge wurde der Begriff 
DataOps erstmalig in (Lenny 2014) verwendet, wo die Bedeu-
tung der schnellen Ausführung von Datenanalyseaufgaben mit 
einfacher Zusammenarbeit und gesicherten Qualitätsergebnis-
sen in verschiedenen Big-Data- und Cloud-Computing-Umge-
bungen diskutiert wird (Mainali et al. 2021).

Laut einer von Experian ltd. durchgeführten Studie 
stehen 89 % der Unternehmen vor Herausforde-
rungen im Umgang mit Daten, die auf lange Ver-
zögerungen bei der Gewinnung von Erkenntnissen, 
mangelndes Vertrauen in die Daten oder mangelnde 
Fähigkeit zur Nutzung der Daten zurückzuführen sind 
(Experian ltd. 2019).
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Eine	weit	verbreitete	Definition	von	DataOps	bietet	Ereth	
(2018), der DataOps als »Reihe von Praktiken, Prozessen und 
Technologien, die eine integrierte und prozessorientierte 
Sichtweise auf Daten mit Automatisierung und Methoden aus 
dem agilen Software-Engineering kombinieren, um Qualität, 
Geschwindigkeit und Zusammenarbeit zu verbessern und eine 
Kultur der kontinuierlichen Verbesserung zu fördern« (Ereth 
2018,	S.	5)	definiert.	Im	Rahmen	des	IEDS-Forschungsprojekts	
findet	eine	ausgiebige	Forschung	von	Datenmanagement-
praktiken	mit	Hilfe	von	DataOps	statt,	um	herauszufinden,	
wie Organisationen sich diese Techniken zu eigen machen 
können, damit sie erfolgreich in Datenökosystemen und am 
Data Sharing partizipieren können. Inspirationen und ange-
lehnte Prinzipien für die Datenmanagementpraxis DataOps 
stammen aus dem Lean Management, von DevOps, Kurzform 
für Development Operations, agilen Methoden und dem Total 
Quality Management (TQM). Eine ausgiebige und tiefgründige 
Analyse von DataOps und dessen Kernbausteine präsentiert 
das IEDS-Projekt in unserer Veröffentlichung »DataOps for 
Data Sharing« (Gür 2021). 

Während	DataOps	eng	mit	betrieblicher	Effizienz,	Qualität	
und Agilität verbunden sind, zeigen Studien, wie ein aus-
gereifter DataOps-Ansatz in der Unternehmenskultur ent-
scheidende Geschäftsvorteile für langfristige und nachhaltige 
Wettbewerbsvorteile schaffen kann. Die DataOps-Praxis nutzt 
die Automatisierung und Standardisierung, um erhebliche 
Auswirkungen auf Datenkuratierungsdienste, Metadaten-
management, Data Governance (Madera und Aguilera 2020) 
sowie andere Geschäftsfunktionen zu erzielen. Unternehmen 
nutzen	ihre	Daten,	um	die	Effizienz	zu	steigern	und	fort-
schrittliche Funktionen wie KI-gesteuerte und datenintensive 
Anwendungen wie IoT, fortschrittliche F&E-Bemühungen und 
komplexe Finanzanalysen voranzutreiben (Sparapani 2019). 
Studien zeigen vielfältige Vorteile, die sich durch erfolgreiche 

Implementierung von DataOps-Praktiken in Organisationen 
beobachten lassen. Einige Beispiele für erhebliche DataOps-
Vorteile werden in der Studie von 451 Research (Aslett 2019) 
aufgezeigt. In dieser Studie führen die Autoren eine Umfrage 
mit 150 Vertretern von Organisationen mit mehr als 1000 
Mitarbeitern	durch.	Der	am	häufigsten	genannte	Nutzen,	der	
sich aus der Implementierung von DataOps-Praktiken ergibt, ist 
die Erleichterung von Sicherheit und Compliance als funktions-
übergreifende Anliegen im Zusammenhang mit dem Datenma-
nagement. In Anbetracht der Kerngedanken von DataOps war 
ein offensichtlicher Vorteil die erhöhte geschäftliche Agilität 
und die schnellere Markteinführung.

Damit ein Unternehmen mit DataOps erfolgreich sein kann, 
müssen aber auch mögliche Probleme und Herausforderungen 
berücksichtigt werden, speziell wenn DataOps-Praktiken ver-
altete Methoden ersetzen sollen. (Mainali et al. 2021) zufolge 
zählen dazu die Veränderung der Unternehmenskultur, Innova-
tion mit geringem Risiko, die Kosten für DataOps, der Über-
gang von Expertenteams zu funktionsübergreifenden Teams, 
die Verwaltung mehrerer Umgebungen, der Wissensaustausch, 
Tools und Technologievielfalt sowie Sicherheit und Qualität 
(Mainali et al. 2021). 

DataOps unterstützt hochproduktive Teams mit Automati-
sierungstechnologien,	um	Effizienzgewinne	sowohl	bei	den	
Projektergebnissen als auch bei den Lieferzeiten zu erzielen. 
Um die Vorteile nutzen zu können, ist eine stetige Anpassung 
und Weiterentwicklung der internen Unternehmenskultur not-
wendig. Da immer mehr Geschäftsbereiche Daten benötigen, 
um kontextbezogene Erkenntnisse zu gewinnen (Madera und 
Aguilera 2020), und die Teilnahme an Datenökosystemen in 
der heutigen Wirtschaft nahezu unabdingbar ist, ist die Imple-
mentierung von DataOps-Praktiken in Unternehmen ratsam. 

Abbildung 3.3 Hindernisse bei der Maximierung des strategischen Nutzens von Daten  

Quelle: (Harvard Business Review Analytic Services 2019)
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Agentenbasierte und KI-gestützte Matching-Ver-
fahren zur Verbesserung der Datensuche

Das Ziel von Datenmanagement im Allgemeinen und von 
DataOps (vgl. Abschnitt 3.2) im Besonderen ist es, Daten inner-
halb eines Unternehmens nutzbar zu machen. Ist der Wert von 
Daten (vgl. Abschnitt 3.4) erst einmal erkannt und werden sie 
systematisch erhoben und verwaltet, ist der nächste Schritt die 
Verwertung der Daten und ihre Nutzbarmachung im Rahmen 
eines unternehmensübergreifenden Datenaustauschs und 
-handels. Die Voraussetzung für einen erfolgreichen Austausch 
von Daten zwischen verschiedenen Parteien ist dabei das 
Zusammenbringen von Datenangeboten und Datennachfra-
ge. Diese zentrale Vermittlungsaufgabe wird in der Regel von 
Datenmarktplätzen wahrgenommen, die über einen Katalog 
der verfügbaren Datengüter verfügen und die Informationen 
über das bestehende Datenangebot über eine Suchfunktion für 
potenzielle Datennutzer bereitstellen.

Für physische Produkte existieren bereits seit vielen Jahren 
erfolgreiche Suchverfahren, die auf die besonderen Eigen-
schaften des Suchgegenstands angepasst sind. Auf den großen 
Online-Marktplätzen, wie z. B. Amazon, werden Produkte 
gehandelt, die über Metadaten-Beschreibungen mit festen, in 
der Regel vom Produkttyp abhängigen Attributen verfügen. 
Neben der Suche nach Stichworten bieten diese Marktplätze 
die Möglichkeit, die Suchergebnisse über Filter weiter einzu-
schränken, indem die Nutzer für die einzelnen Produktattribute 
erlaubte Werte oder Wertebereiche festlegen können (Wei 
et al. 2013). Ergänzend zu den beschriebenen Verfahren wird 
zunehmend auch das Verhalten der Benutzer aufgezeichnet 
und	mit	KI-Methoden	ausgewertet,	um	Nutzerprofile	anzu-
legen und die Präferenzen der Nutzer in den Suchergebnissen 
und in Vorschlagssystemen zu berücksichtigen (Ai et al. 2017).

Die auf Datenmarktplätzen angebotenen Datengüter weisen 
gegenüber physischen Produkten besondere Eigenschaften 
auf, die sich auch auf die Suche auswirken. In Mediendaten 
können beispielsweise mittels moderner KI-Verfahren Bildinhal-
te	klassifiziert	und	gesprochene	Texte	verstanden	und	extra-
hiert werden. Mit diesen Informationen können die Medien-
daten über ihren Inhalt gefunden werden. Zeitliche Angaben, 
wie beispielsweise das Datum der Erstellung eines Datenguts 
oder der Zeitbereich einer Sensormessung, spielen bei der 

Suche nach vielen Datengütern wie Finanz- und Unterneh-
mensdaten, Adressdaten, Internet-of-Things- und Sensordaten 
oder Forschungsdaten eine große Rolle. Viele Datengüter wie 
Karten- und Geodaten, Sensordaten, aber auch Umfragedaten 
haben zudem einen starken Ortsbezug. Hinzu kommt, dass für 
die Interpretation von Datengütern wie Sensordaten, medizini-
sche Daten oder Forschungsdaten in der Regel Informationen 
über die Art der Entstehung, die verwendeten (Mess-)Metho-
den und die bereits erfolgten Verarbeitungsschritte erforderlich 
sind (Koutroumpis et al. 2017).

Diese Besonderheiten von Daten als immaterielles handel-
bares Gut stellen Marktplätze und insbesondere die Daten-
suche daher vor besondere Herausforderungen. Hierzu zählen 
die Ermöglichung einer detaillierten zeitlichen und örtlichen 
Eingrenzung der Suchergebnisse (Kacprzak et al. 2018), die 
Bewertung der Wiederverwendbarkeit von Datengütern und 
das im Voraus durchzuführende Abschätzen ihrer Eignung für 
den jeweiligen Verwendungszweck (Kacprzak et al. 2018), die 
komplexe Analyse und Verknüpfung von Informationen aus 
mehreren Datensätzen (Koesten et al. 2017) sowie die tiefgrei-
fende Extraktion von Metadaten und Analyse von Datensätzen 
zur Lieferung besonders präziser Suchergebnisse (Chapman et 
al. 2020).

Die letzten Jahre haben gezeigt, dass sich zahlreiche Daten-
marktplätze, wie etwa der Azure Data Marketplace, nicht 
etablieren konnten und den Betrieb einstellen mussten (Spie-
kermann 2019). Gründe liegen unter anderem in Bedenken der 
Datenanbieter hinsichtlich der Datensicherheit, des Schutzes 
des intellektuellen Eigentums, des unklaren Wertes von Daten-
gütern, aber auch darin, dass keine passenden Datensätze 
gefunden werden konnten (Röhl et al. 2021). 

Eines der Ziele innerhalb des IEDS-Projekts ist es, einige der 
genannten Herausforderungen durch den Einsatz innovativer 
Verfahren aus den Bereichen der Künstlichen Intelligenz und 
der agentenbasierten Simulation zu adressieren und über die 
Verbesserung der Datensuche auf Datenmarktplätzen deren 
Akzeptanz zu erhöhen, um daraus letztlich Anreize für den 
unternehmensübergreifenden Datenaustausch zu schaffen.
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Agentenbasierte Simulations- und Testumgebung: 
Das Konzept

Der im IEDS-Projekt verfolgte Ansatz zur Verbesserung der 
Zusammenführung von Datenangebot und -nachfrage setzt 
sich zum einen aus den verbesserten Suchverfahren und zum 
anderen aus einer Simulations- und Testumgebung zusammen, 
die es ermöglicht, die Leistungsfähigkeit des Suchverfahrens zu 
messen und verschiedene Ansätze systematisch zu vergleichen. 

Um unterschiedliche Aspekte des Angebots- und Nachfrage-
Matchings aus Sicht der Datenanbieter und der Datennutzer 
abbilden zu können, soll die geplante Simulationsumgebung 
folgende Anforderungen erfüllen:

•  Als Vergleichsreferenz für alle Experimente soll die typi-
sche Suchfunktionalität eines Marktplatzes mit Stichwort- 
und facettierter Suche dienen. Diese Suchfunktionalität 

muss bezüglich der Verarbeitung und Indizierung neuer 
Daten und der technischen Behandlung von Suchanfragen 
erweiterbar sein, um die bestehende Suche gezielt (durch 
KI-basierte Verfahren) erweitern und auf Datengüter spe-
zialisieren zu können. 

•  Die besonderen Eigenschaften von Datengütern werden 
in den untersuchten Szenarien berücksichtigt. Hierzu kann 
es notwendig sein, für Datenanbieter und Datennutzer 
bestimmte Verhaltensmuster zu hinterlegen und die Inter-
aktion mehrerer Akteure zu ermöglichen. 

•  Für die Auswertung der Experimente wird ein Rahmen-
werk erstellt, das alle relevanten Daten einer Simulation 
protokolliert und Werkzeuge zur Analyse der Ergebnisse 
bereitstellt.
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Diese Anforderungen wurden in das in Abbildung 3.4 darge-
stellte Konzept der Simulations- und Testumgebung überführt. 
Der zentrale Simulationskern wird dabei von der Marktplatz-
komponente, die die Suchfunktionalität beinhaltet, und den 
Datenanbieter- und Datennutzerkomponenten gebildet. Wenn 
der zu testende Ansatz ein komplexes Verhalten von Daten-
anbieter und Datennutzer und Interaktionen zwischen ihnen 
erfordert, werden die Anbieter- und Nutzerkomponenten auf 
Basis einer agentenbasierten Simulationsumgebung realisiert. 
Unter einem Agenten wird hierbei eine autonome Einheit 
verstanden, die über einen eigenen Zustand (z. B. Datengut) 
verfügt, mit anderen Agenten (z. B. Datenanbietern oder 
Datennutzern) und seiner Umwelt (z. B. dem Marktplatz) 
interagiert und autonome Entscheidungen trifft (Jackson et al. 
2017). Die Marktplatzkomponente verfügt über ein Interak-
tionsmodell, mit dessen Hilfe Datenanbieter und Datennutzer 
mit dem Marktplatz kommunizieren können. Die technische 
Basis der Marktplatzkomponente wird von einem bestehenden 
und erweiterbaren Suchsystem wie z. B. Apache SOLR1 gebil-
det. Ergänzt wird dieser Simulationskern um unterstützende 
Services, die beispielsweise die Erzeugung von synthetischen 
Daten und Suchanfragen sowie die Protokollierung und Aus-
wertung der Experimente zur Aufgabe haben. 

Die zuvor beschriebenen Herausforderungen werden mit dem 
im Folgenden beschriebenen agenten- und KI-basierten Ansatz 

1 https://solr.apache.org/.

zur Verbesserung der Datensuche adressiert (Abbildung 3.4, 
blauer Bereich). 

Die Simulation durchläuft zyklisch mehrere Phasen, um die 
Datenbeschreibungen schrittweise zu verbessern (die einzelnen 
Schritte sind in Abbildung 3.4 als nummerierte Kreise darge-
stellt). Am Anfang publizieren die Datenanbieter-Agenten ihre 
initialen Datenbeschreibungen auf dem Marktplatz (0). Dann 
werden von den Datennutzer-Agenten repräsentative Suchan-
fragen an den Marktplatz gestellt (1). Der Datennutzer-Agent 
bewertet die Suchergebnisse (2) und wählt passende Daten-
sätze aus (3). Diese Informationen werden an die Datenanbie-
ter-Agenten zurückgespielt (4), die daraufhin ihre Beschreibung 
verändern und auf dem Marktplatz aktualisieren (5). Der 
Datenmarktplatz zeichnet alle Interaktionen auf und nutzt sie 
für die Verbesserung der Suche. 

Neben dem beschriebenen Ansatz werden auch weitere 
Verbesserungsansätze untersucht, wie die Umsetzung einer 
KI-basierten Ähnlichkeitssuche als Basis für ein Vorschlagssys-
tem, die KI-unterstützte Zuordnung von Verwendungszwecken 
zu Datengütern oder die Suche von komplexen Datenbedarfen 
über mehrere Suchanfragen hinweg.

Die in diesem Abschnitt thematisierte gezielte Verwendung 
und Nutzung von Daten sowie die Interaktion der Ange-
bots- und Nachfrageseite werden außerdem fortführend im 
folgenden Abschnitt 3.3 im Rahmen der datengetriebenen 
Geschäftsmodelle im Kontext von Ökosystemen behandelt.
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3�3 Datengetriebene Geschäftsmodelle 

Dass Daten in der heutigen Zeit eine große Bedeutung zuge-
sprochen wird, ist sicherlich kein Fakt, der für große Über-
raschungen sorgt. Große Konzerne wie Meta2 und LinkedIn3, 
deren Geschäftsmodelle komplett auf der Verwendung von 
Daten basieren, sind keine Ausnahme mehr. Solche datenge-
triebenen Geschäftsmodelle basieren auf der Schlüsselressour-
ce Daten und nutzen diese zur Generierung eines Mehrwertes 
für sich und ihre Kunden (Schüritz et al. 2017; Kühne und 
Böhmann 2018; Guggenberger et al. 2020a). Da Unternehmen 
in	der	heutigen	Zeit	häufig	nicht	mehr	allein	agieren,	ist	es	
eine natürliche Reaktion, dass sich sogenannte Ökosysteme 
bilden. Diese Ökosysteme bieten den Unternehmen den Raum, 
auf einfache Art und Weise miteinander zu agieren und ihre 
Dienstleistungen oder Produkte zu vermarkten. Der Vorteil 
an einem solchen Zusammenschluss ist, dass alle Teilnehmer 
aufgrund ihrer eigenen Interessen motiviert sind, einen best-
möglichen Beitrag für das Ökosystem zu leisten (Oliveira und 
Lóscio 2018; Oliveira et al. 2018). Um nun zu verstehen, wie 
ein Unternehmen sein Geschäftsmodell basierend auf Daten 
in einem solchen Datenökosystem aufbaut, ist es wichtig zu 
verstehen, welche Bestandteile von hoher Bedeutung sind und 
welche Möglichkeiten sich für die Unternehmen bieten an dem 
Ökosystem teilzunehmen.

Datengetriebene Geschäftsmodelle im Umfeld von 
Datenökosystemen

Um ein datengetriebenes Geschäftsmodell verstehen zu 
können, ist es wichtig, zunächst sein Umfeld zu betrachten. 
Da	ein	datengetriebenes	Geschäftsmodell	häufig	Daten	in	
unterschiedlichen Formen als Schlüsselressource verwendet, 
ist es naheliegend, zunächst einen Blick auf Datenökosysteme 
zu	werfen.	Nach	Oliveira	and	Lóscio	(2018)	definiert	sich	ein	
Datenökosystem als ein Netzwerk verschiedenster Akteure, die 
ihre Synergien nutzen, um ihre Ressourcen, in der Regel Daten 

2 https://about.facebook.com/de/meta/.

3 https://about.linkedin.com/
de-de?trk=homepage-basic_directory_aboutUrl&lr=1.

oder ähnliche Produkte, miteinander auszutauschen (Oliveira 
und Lóscio 2018). Bei der Betrachtung einzelner Akteure eines 
Ökosystems kann festgestellt werden, dass jeder Einzelne über 
ein Geschäftsmodell verfügen muss, um seine Strategie für die 
Wertgenerierung	definieren	zu	können.	Folglich	lässt	sich	ein	
datengetriebenes Geschäftsmodell im Umfeld eines Ökosys-
tems als ein Akteur eines Netzwerks (Ökosystems) einordnen, 
der die Kernressource Daten nutzt (vgl. Abbildung 3.5). Diese 
Daten kann das jeweilige Unternehmen selbst produzieren, von 
anderen Unternehmen erhalten und konsumieren und/oder an 
weitere Akteure vermitteln.

Ein Datenökosystem besteht im Wesentlichen aus vier Kompo-
nenten: Akteure, Rollen, Beziehungen und Ressourcen (Oliveira 
und Lóscio 2018; Oliveira et al. 2018). Damit ein Unternehmen 
an einem Ökosystem teilnehmen kann, muss es sich zunächst 
entscheiden, welche Rolle es in einem Ökosystem einnehmen 
möchte, da dies grundlegend über die weitere Ausrichtung 
des Geschäftsmodells entscheidet. Darüber hinaus muss fest-
gelegt werden, wie die Beziehungen zu den anderen Akteuren 
definiert	und	welche	Ressourcen	verwendet	werden	sollen.	
Innerhalb dieser Bereiche werden weitere Ausprägungen, die 
für ein Geschäftsmodell von Bedeutung sind, wie beispiels-
weise das Leistungsangebot, festgelegt. Durch den Zusam-
menschluss einer Vielzahl von unterschiedlichen Unternehmen 
und den unternehmensübergreifenden Datenaustausch ergibt 
sich schlussendlich ein Ökosystem, in dem wertschöpfende 
Aktivitäten basierend auf Daten getrieben werden (vgl. erneut 
Abbildung 3.5).

Datengetriebene Geschäftsmodelle können als Geschäfts-
modelle bezeichnet werden, bei denen die Verwendung 
und Weiterverarbeitung von Daten zur Erstellung des Wert-
versprechens im Fokus liegt. Zur Wertschöpfung dieser 
Wertversprechen werden insbesondere Datenanalysever-
fahren angewendet, um neue Erkenntnisse und Wissen zu 
generieren.
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Ressourcen 
(Daten)

Beziehungen

Akteur

Datengetriebenes
Geschäftsmodell

Abbildung 3.5 Akteure und deren datengetriebene Geschäftsmodelle im Ökosystemkontext (eigene Darstellung)

Wie zuvor erwähnt, stellt zu Beginn die Rollenwahl für Unter-
nehmen eine wichtige Entscheidung dar. Hierbei ergeben 
sich zunächst drei mögliche Rollen, die ein Akteur einnehmen 
kann: Konsument, Vermittler oder Produzent (Oliveira und 
Lóscio	2018).	Jedoch	finden	sich	in	der	Praxis	viele	weitere	
Ausprägungen	dieser	Rollen,	die	oftmals	spezifischere	Auf-
gaben	für	sich	definieren.	Generell	lässt	sich	feststellen,	dass	

es mindestens einen Akteur gibt, der die ihm zur Verfügung 
gestellten Daten oder Dienstleistungen konsumiert, die ein 
anderer Akteur erzeugt hat. Da jedoch der Austausch zwi-
schen	zwei	Akteuren	häufig	geregelt	werden	muss,	findet	sich	
ein Vermittler zwischen den beiden Akteuren wieder, der die 
notwendige Infrastruktur bereitstellt und auf die Einhaltung 
der geltenden Vorschriften und Regeln achtet. 
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Rollen in Ökosystemen

Um die verschiedenen Rollen in einem Ökosystem feingra-
nularer	definieren	zu	können,	wurden	64	Anwendungsfälle	
des Gaia-X Hub Deutschland4 (Stand: August 2020) unter-
sucht. Diese Anwendungsfälle wurden ausgewählt, da sie aus 
unterschiedlichen Branchen stammen und einen umfassenden 
Einblick in aktuelle datengetriebene Geschäftsmodellarchitek-
turen und Ökosysteme auf Basis der Gaia-X-Infrastruktur (vgl. 
Abschnitt 1.2) geben. 

Es wurde herausgearbeitet, welche Rollen in den jeweiligen 
Anwendungsfällen existieren und welcher Akteur welche spe-
zielle Rolle im Ökosystem einnimmt. Darauf aufbauend wurden 
Rollenbeschreibungen in Bezug auf die vier Geschäftsmodelldi-
mensionen Wertangebot, Werterzeugung, Wertbereitstellung 
und Werterfassung angefertigt. Das Wertangebot beschreibt 

4 https://www.bmwi.de/Redaktion/DE/Dossier/gaia-x.html.

den übergeordneten Wert oder Nutzen, den die anderen 
Akteure durch die angebotenen Dienstleistungen oder Pro-
dukte erhalten sollen, während die Werterzeugung beschreibt, 
auf welche Art und Weise die Erstellung dieser Werte erfolgt 
(Osterwalder und Pigneur 2002). Mit der Wertbereitstellung 
wird	definiert,	über	welche	Kanäle	das	Wertangebot	den	
anderen Akteuren zugänglich gemacht wird, und mit der 
Werterfassung, wie mit diesem Erträge erzielt werden können 
(Azkan et al. 2020a). Insgesamt konnten anhand der durch-
geführten	Untersuchung	acht	verschiedene	Rollen	identifiziert	
werden, welche, basierend auf den vier Geschäftsmodell-
dimensionen, in Abbildung 3.6 zusammengefasst dargestellt 
sind.

Wie in diesem Kapitel ausgeführt, sind Daten für Unterneh-
men wertvoll und bewegen diese dazu, ihre Geschäftsmodelle 
darauf zu basieren. Die Bestimmung des Werts von Daten wird 
daher nachfolgend in Abschnitt 3.4 näher betrachtet.
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Das Wertversprechen ist durch die Generierung von Wissen, Handlungsempfehlungen und die Entwicklung von Anwendun-
gen gekennzeichnet.

Die Gewinnung von Wissen und Handlungsempfehlungen erfolgt insbesondere durch das Management von Daten und die 
Analyse dieser Daten.

Um seine Dienste den anderen Akteuren anzubieten, nutzt er APIs oder Cloud-Plattformen oder stellt sie als direkten Down-
load zur Verfügung.

Für seine Leistungen verlangt er eine Gebühr in Form von Einmalzahlungen, Abonnementverträgen, Pay-per-Use oder 
leistungsbezogenem Contracting.

bietet den Akteuren im Ökosystem, meist aufbauend auf den Daten des Data Providers, 
Dienstleistungen an.

Service Provider

Das Wertversprechen ist durch die Bereitstellung von Daten gekennzeichnet, die von den anderen Akteuren im Ökosystem 
weiterverwendet werden können.

Die Daten werden mit technischen Hilfsmitteln erfasst, entweder als Hauptprodukt (z. B. Wetterdaten) oder als Nebenprodukt 
(z. B. Daten zur Überwachung der eigenen Anlagen).

Die Daten werden automatisch zum Service-Anbieter übermittelt (z. B. über Smart-Wearables) oder über APIs, Cloud-Plattfor-
men oder Download-Portale zur Verfügung gestellt.

Es wird ein Mehrwert durch den direkten Verkauf der Daten, durch Prozessoptimierung, Kosteneinsparungen oder Qualitäts-
verbesserungen aufgrund von Datenanalysen generiert.

stellt dem Ökosystem Daten oder Metadaten bereit und teilt diese mit anderen Akteuren.

Data Provider

Er stellt sicher, dass alle am Ökosystem beteiligten Akteure die Möglichkeit haben, sich wertschöpfend zu beteiligen und der 
höchstmögliche gemeinsame Wert geschaffen wird.

Er identifiziert die verschiedenen Rollen im Ökosystem, schafft Verbindungen zwischen ihnen, motiviert sie zur Zusammenar-
beit und ergreift ggfs. Maßnahmen zur Kuration des Ökosystems.

Er tritt entweder in direkten Kontakt mit den Akteuren oder modifiziert die vom Ökosystem genutzte Plattform.

Da jener Akteur, welcher die Rolle des Ecosystem Orchestrators einnimmt, i.d.R. auch die Rolle des Cloud-Plattform-Providers 
innehat, gelten für ihn dieselben Erlösmodelle.

hat das Ökosystem geschaffen durch das Zusammenbringen der Akteure und hat Zugang zu 
Informationen über das gesamte Ökosystem.

Ecosystem Orchestrator

Das Wertversprechen umfasst das Zusammenbringen der Akteure auf der Plattform, kann aber auch die Speicherung, Analyse 
und Anzeige von Daten beinhalten.

Das Wertversprechen wird durch Bereitstellung der erforderlichen Austauschplattform, Anwendungen und Werkzeuge 
realisiert.

Die Leistungen werden auf Basis einer Cloud-Plattform zur Verfügung gestellt.

Der Anbieter der Cloud-Plattform kann ein Nutzungsentgelt verlangen, wobei jedoch auch Vermittlungsgebühren nicht 
unüblich sind.

stellt eine Plattform zur Verfügung, mit deren Hilfe die Akteure am Ökosystem teilnehmen 
und wertschöpfend miteinander interagieren.

Cloud-Plattform-Provider

Das Wertversprechen ist dadurch gekennzeichnet, dass Datenanbieter und -nutzer zusammengebracht werden und Daten frei 
und sicher bewegt werden können.

Er stellt die vertrauenswürdige Infrastruktur für die gemeinsame Nutzung von Daten bereit, mit der Daten und ihre Metainfor-
mationen angeboten und gefunden werden können. 

Der Zugang zum Datenmarktplatz kann von den Beteiligten über APIs oder eine Cloud-Plattform erfolgen.

Er erhält in der Regel eine Transaktionsgebühr für erfolgreiche Transaktionen, aber auch eine reine Nutzungsgebühr für die 
Nutzung des Datenmarktplatzes ist möglich.

stellt eine Plattform zur Verfügung, mit deren Hilfe Datenanbieter ihre Daten anbieten und 
Dritte diese konsumieren können.

Data-Marketplace Operator

Das Wertversprechen zeichnet sich durch die Gewährleistung eines sicheren und rechtskonformen Datenaustausches aus.

Umsetzung durch Verwaltung der Zugriffsrechte, die Speicherung, Verschlüsselung und die Übermittlung der Daten

Für die Übertragung der Daten werden Cloud-Lösungen genutzt, auf die die Nutzer des Datentreuhanddienstes Zugriff haben.

Im Gegenzug erhalten die Datentreuhänder in der Regel feste Beträge für ihre Dienste oder werden nach dem 
Pay-per-Use-Prinzip bezahlt.

vermittelt zwischen dem Datenanbieter und dem Diensteanbieter, stellt die Verfügbar-
keit der Daten sicher.

Data Trustee

Er garantiert höchstmögliche Sicherheit, Datenhoheit sowie ein dezentrales und interoperables Datenmanagement mit 
medienbruchfreier Bereitstellung der Daten.

Er stellt eine auf Standards und Policy-Regeln basierende Infrastruktur bereit, auf der die Einhaltung von regulatorischen 
Anforderungen an Sicherheitsstandards realisiert wird.

Bereitgestellt wird sie als Cloud-Lösung.

Im Fall von GAIA-X wird kein monetärer Gegenwert verlangt.

stellt die IT-Infrastruktur bereit, auf deren Basis die Cloud-Plattformanbieter operieren 
und sensible Daten austauschen.

Data-Infrastructure Provider

Das Wertversprechen ist dadurch gekennzeichnet, dass Entwickler ihre Anwendungen vermarkten und Dritte sie finden und 
beziehen können.

Ermöglicht wird dieses Wertversprechen durch die Schaffung einer Austauschplattform, die in der Regel Such- und Filterfunk-
tionen beinhaltet.

Der App-Store wird als Cloud-Plattform zur Verfügung gestellt. 

Als Gegenleistung für seine Vermittlungsfunktion erhält der Anbieter i.d.R. eine Transaktionsgebühr für Transaktionen 
zwischen Entwicklern und Kunden.

stellt eine Austauschplattform bereit, auf der Entwickler ihre Tools anbieten und Dritte 
diese beziehen können.

App-Store Provider

Ecosystem Roles

Abbildung 3.6: Rollen in Ökosystemen (eigene Darstellung) 
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Das Wertversprechen ist durch die Generierung von Wissen, Handlungsempfehlungen und die Entwicklung von Anwendun-
gen gekennzeichnet.

Die Gewinnung von Wissen und Handlungsempfehlungen erfolgt insbesondere durch das Management von Daten und die 
Analyse dieser Daten.

Um seine Dienste den anderen Akteuren anzubieten, nutzt er APIs oder Cloud-Plattformen oder stellt sie als direkten Down-
load zur Verfügung.

Für seine Leistungen verlangt er eine Gebühr in Form von Einmalzahlungen, Abonnementverträgen, Pay-per-Use oder 
leistungsbezogenem Contracting.

bietet den Akteuren im Ökosystem, meist aufbauend auf den Daten des Data Providers, 
Dienstleistungen an.

Service Provider

Das Wertversprechen ist durch die Bereitstellung von Daten gekennzeichnet, die von den anderen Akteuren im Ökosystem 
weiterverwendet werden können.

Die Daten werden mit technischen Hilfsmitteln erfasst, entweder als Hauptprodukt (z. B. Wetterdaten) oder als Nebenprodukt 
(z. B. Daten zur Überwachung der eigenen Anlagen).

Die Daten werden automatisch zum Service-Anbieter übermittelt (z. B. über Smart-Wearables) oder über APIs, Cloud-Plattfor-
men oder Download-Portale zur Verfügung gestellt.

Es wird ein Mehrwert durch den direkten Verkauf der Daten, durch Prozessoptimierung, Kosteneinsparungen oder Qualitäts-
verbesserungen aufgrund von Datenanalysen generiert.

stellt dem Ökosystem Daten oder Metadaten bereit und teilt diese mit anderen Akteuren.

Data Provider

Er stellt sicher, dass alle am Ökosystem beteiligten Akteure die Möglichkeit haben, sich wertschöpfend zu beteiligen und der 
höchstmögliche gemeinsame Wert geschaffen wird.

Er identifiziert die verschiedenen Rollen im Ökosystem, schafft Verbindungen zwischen ihnen, motiviert sie zur Zusammenar-
beit und ergreift ggfs. Maßnahmen zur Kuration des Ökosystems.

Er tritt entweder in direkten Kontakt mit den Akteuren oder modifiziert die vom Ökosystem genutzte Plattform.

Da jener Akteur, welcher die Rolle des Ecosystem Orchestrators einnimmt, i.d.R. auch die Rolle des Cloud-Plattform-Providers 
innehat, gelten für ihn dieselben Erlösmodelle.

hat das Ökosystem geschaffen durch das Zusammenbringen der Akteure und hat Zugang zu 
Informationen über das gesamte Ökosystem.

Ecosystem Orchestrator

Das Wertversprechen umfasst das Zusammenbringen der Akteure auf der Plattform, kann aber auch die Speicherung, Analyse 
und Anzeige von Daten beinhalten.

Das Wertversprechen wird durch Bereitstellung der erforderlichen Austauschplattform, Anwendungen und Werkzeuge 
realisiert.

Die Leistungen werden auf Basis einer Cloud-Plattform zur Verfügung gestellt.

Der Anbieter der Cloud-Plattform kann ein Nutzungsentgelt verlangen, wobei jedoch auch Vermittlungsgebühren nicht 
unüblich sind.

stellt eine Plattform zur Verfügung, mit deren Hilfe die Akteure am Ökosystem teilnehmen 
und wertschöpfend miteinander interagieren.

Cloud-Plattform-Provider

Das Wertversprechen ist dadurch gekennzeichnet, dass Datenanbieter und -nutzer zusammengebracht werden und Daten frei 
und sicher bewegt werden können.

Er stellt die vertrauenswürdige Infrastruktur für die gemeinsame Nutzung von Daten bereit, mit der Daten und ihre Metainfor-
mationen angeboten und gefunden werden können. 

Der Zugang zum Datenmarktplatz kann von den Beteiligten über APIs oder eine Cloud-Plattform erfolgen.

Er erhält in der Regel eine Transaktionsgebühr für erfolgreiche Transaktionen, aber auch eine reine Nutzungsgebühr für die 
Nutzung des Datenmarktplatzes ist möglich.

stellt eine Plattform zur Verfügung, mit deren Hilfe Datenanbieter ihre Daten anbieten und 
Dritte diese konsumieren können.

Data-Marketplace Operator

Das Wertversprechen zeichnet sich durch die Gewährleistung eines sicheren und rechtskonformen Datenaustausches aus.

Umsetzung durch Verwaltung der Zugriffsrechte, die Speicherung, Verschlüsselung und die Übermittlung der Daten

Für die Übertragung der Daten werden Cloud-Lösungen genutzt, auf die die Nutzer des Datentreuhanddienstes Zugriff haben.

Im Gegenzug erhalten die Datentreuhänder in der Regel feste Beträge für ihre Dienste oder werden nach dem 
Pay-per-Use-Prinzip bezahlt.

vermittelt zwischen dem Datenanbieter und dem Diensteanbieter, stellt die Verfügbar-
keit der Daten sicher.

Data Trustee

Er garantiert höchstmögliche Sicherheit, Datenhoheit sowie ein dezentrales und interoperables Datenmanagement mit 
medienbruchfreier Bereitstellung der Daten.

Er stellt eine auf Standards und Policy-Regeln basierende Infrastruktur bereit, auf der die Einhaltung von regulatorischen 
Anforderungen an Sicherheitsstandards realisiert wird.

Bereitgestellt wird sie als Cloud-Lösung.

Im Fall von GAIA-X wird kein monetärer Gegenwert verlangt.

stellt die IT-Infrastruktur bereit, auf deren Basis die Cloud-Plattformanbieter operieren 
und sensible Daten austauschen.

Data-Infrastructure Provider

Das Wertversprechen ist dadurch gekennzeichnet, dass Entwickler ihre Anwendungen vermarkten und Dritte sie finden und 
beziehen können.

Ermöglicht wird dieses Wertversprechen durch die Schaffung einer Austauschplattform, die in der Regel Such- und Filterfunk-
tionen beinhaltet.

Der App-Store wird als Cloud-Plattform zur Verfügung gestellt. 

Als Gegenleistung für seine Vermittlungsfunktion erhält der Anbieter i.d.R. eine Transaktionsgebühr für Transaktionen 
zwischen Entwicklern und Kunden.

stellt eine Austauschplattform bereit, auf der Entwickler ihre Tools anbieten und Dritte 
diese beziehen können.
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Exkurs: Der Einfluss von Big Data auf die 
Unternehmensperformance

Die Digitalisierung von Unternehmen ist ein wesentlicher 
Faktor für die Steigerung der Unternehmensperformance. So 
bietet die Nutzung von Informations- und Kommunikations-
technologien (IKT) nicht nur Möglichkeiten, bereits bekannte 
Produkte	und	Dienstleistungen	effizienter	herzustellen	und	zu	
vermarkten, sondern auch Möglichkeiten, neue Produkte und 
Dienstleistungen und gar gänzlich neue Geschäftsmodelle zu 
erschaffen. 

Auf	makroökonomischer	Ebene	wurde	der	Einfluss	von	IKT	auf	
die Produktivität spätestens seit dem 1987 postulierten Solow 
Paradox diskutiert. Dieses besagt, „man könne das Compu-
terzeitalter überall, nur nicht in den Produktivitätsstatistiken 
finden“	(Solow,	1987).	Oliner	&	Sichel	(2000)	war	eine	der	
ersten	Studien,	die	einen	wirtschaftlich	signifikanten	Beitrag	
der IKT zur Produktivität auf Makroebene aufzeigt hat. Der 
positive	Einfluss	der	Digitalisierung	auf	die	Produktivitätsent-
wicklung wurde in späteren Studien durch Jorgenson & Stiroh 
(2000) sowie Byrne et al. (2013) sowie Oliner & Sichel (2000) 
für die USA und Inklaar et al. (2005) für die USA und vier EU-
Länder bestätigt.

Auch auf Unternehmensebene belegen zahlreiche Studien 
einen positiven Zusammenhang zwischen dem Digitalisierungs-
grad eines Unternehmens und der Unternehmensperformance. 
Ein	Überblick	dazu	findet	sich	in	Draca	et	al.	(2007,	2018),	
Cardona et al. 2007, Biagi (2013) sowie Schweikl & Obermaier 
(2020). Erste belastbare empirische Belege auf Unternehmens-
ebene dazu zeigen Brynjolfsson & Hitt (1995), wobei schon in 
früheren Jahren kleinzahlige Studien und Case Studies positive 
Effekte benannt haben, siehe Brynjolfsson & Yang (1996). 

Aber nicht nur die unternehmensinterne Digitalisierung ist rele-
vant für den Unternehmenserfolg. Auch unternehmensexterne 
Faktoren, wie die Verfügbarkeit von Breitbandanschlüssen, 
haben	einen	Einfluss	auf	die	Unternehmensperformance.	Einen	
Überblick über den Beitrag von Breitbandanschlüssen auf den 
Unternehmenserfolg geben Bertschek et al. (2015). Gal et al. 
(2019)	zeigen	zudem,	dass	Firmen	nicht	nur	durch	firmeninter-
ne	Digitalisierungsvorhaben	profitieren,	sondern	auch	durch	
ein digitales Umfeld.

Die insgesamt positiven Effekte von IKT manifestieren sich 
dabei auf unterschiedliche Weise. Beispielsweise haben Unter-
nehmen mit hoher IKT Nutzung eine höhere Wahrscheinlich-
keit, die Zahl ihrer Mitarbeitenden zu vergrößern und eine 
geringere Wahrscheinlichkeit, aus dem Markt zu treten (van 

Reenen	et	al.,	2010).	Die	Analyse	spezifischer	IKT	von	Cappelli	
(2010) zeigt u.a., dass der Einsatz von Unternehmens-Intranets 
und Data-Warehousing-Verfahren erhebliche positive Aus-
wirkungen auf den Umsatz pro Beschäftigten hat. Cardona et 
al. (2013) stellen des Weiteren fest, dass der Zusammenhang 
zwischen IKT und der Produktivität von Firmen im Zeitverlauf 
zunimmt. So kommen auch neuere Studien zu dem Ergebnis, 
dass Investitionen in IKT zu einer höheren Bruttowertschöp-
fung führen (Dhyne et al., 2018). 

Big Data Analysis / Data-Driven Decision Making

Die zunehmende Digitalisierung von Unternehmen führt zu 
einem großen Anstieg der Datenmengen. Die Daten stammen 
hierbei	aus	verschiedenen	Quellen:	Sowohl	firmeninterne	
Daten von Sensoren, Maschinen oder Enterprise Resource Plan-
ning Software, als auch Daten von (potenziellen) Kunden durch 
Social Media oder Webseiten-Klicks stehen in immer größeren 
Mengen zur Verfügung. Die Analyse dieser Daten (Big Data 
Analysis) bietet eine Menge zusätzlicher Informationen für die 
Entscheidungsfindung	und	Strategieentwicklung,	die	zuvor	auf	
explizit gesammelten Daten basierten (Constantiou & Kallini-
kos, 2015). Als konkrete Wirkungsmechanismen, durch die die 
Analyse	großer	Datenmengen	einen	positiven	Einfluss	auf	die	
Unternehmensperformance haben kann, werden von Engels & 
Goecke (2019) Kosteneinsparung, Risikominimierung, Umsatz-
steigerungen und veränderte Geschäftsmodelle diskutiert. Die 
Europäische Kommission ist daher „[…] davon überzeugt, dass 
die Unternehmen und der öffentliche Sektor in der EU durch 
die Nutzung von Daten in die Lage versetzt werden können, 
bessere Entscheidungen zu treffen“ (Europäische Kommission, 
2020a). 

Auch in der empirischen Literatur wird die Analyse großer 
Datenmengen mit Vorteilen auf der Unternehmensebene 
in Verbindung gebracht. Niebel et al. (2019) weisen einen 
positiven Zusammenhang von Big Data Analysis mit Produkt-
innovationen in Deutschland nach. Brynjolfsson et al. (2011) 
zeigen, dass Unternehmen, die datengetriebene Entschei-
dungen treffen, über einen höheren Marktwert und höhere 
Eigenkaptalrendite verfügen und produktiver sind. Brynjolfsson 
&	McElheran	(2019)	finden	ebenfalls	positive	Produktivitäts-
effekte	von	datengetriebener	Entscheidungsfindung.	Basierend	
auf	einem	Panel	mit	börsennotierten	US-Unternehmen	finden	
Müller et al. (2018) einen direkten Zusammenhang zwischen 
Big	Data	Analysis	und	Produktivität.	Wu	et	al.	(2020)	finden	
zudem eine komplementäre Beziehung von Big Data Analysis 
und Prozessinnovationen in ihrer Produktivitätswirkung.
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3�4 Datenbewertung 

Daten nehmen durch ihre Nutzung für bestimmte Zwecke, 
beispielsweise im Rahmen von datengetriebenen Geschäftsmo-
dellen, einen Wert an. Sie werden damit wirtschaftliche Güter. 
Daten unterscheiden sich jedoch in mehrerlei Hinsicht von 
anderen Gütern. Vor diesem Hintergrund wird im Rahmen des 
IEDS-Projekts die kombinatorische Bewertung von Daten sowie 
Bewertung von Daten als immaterielle Vermögensgegenstände 
beleuchtet.

Kombinatorische Datenbewertung

Eine wesentliche Besonderheit von Datensätzen als wirtschaft-
liches Gut ist, dass sich ihr Wert durch komplexe Substituts- 
und Komplementärbeziehungen der enthaltenen Datenpunkte 
ergibt. Dieser muss kombinatorisch mit kostspieligen Verfahren 
bestimmt werden. 

Die Notwendigkeit von kombinatorischer Datenbewertung fußt 
auf der Beobachtung, dass bei optimaler Kombination wenige 
Datenpunkte den gleichen oder sogar einen größeren Nutzen 
als viele Datenpunkte erzielen können. Abbildung 3.7 illustriert 
dies am Beispiel der Qualitätskontrolle in Lackierereien. Zwei 
Lackierereien nutzen Fotodaten zur Qualitätskontrolle von 
lackierten Flächen. Dabei werden Fotos von mangelhaften und 
mangelfreien Lackstellen genutzt, um einen Algorithmus des 
maschinellen Lernens zu kalibrieren, der mangelhafte Lackstel-
len automatisiert erkennen soll. Je höher die Fehlererkennungs-
rate des Algorithmus ist, desto besser. Es ist grundsätzlich 
zu erwarten, dass der Grenznutzen eines größer werdenden 
Foto- bzw. Datensatzes abnimmt. Das bedeutet beispiels-
weise, dass eine Verdoppelung der Datensatzgröße nicht zu 

einer Verdoppelung, sondern zu einer geringeren Verbesse-
rung der Fehlererkennungsrate führt. Entsprechend dürfte das 
Zusammenfügen der Fotosätze der beiden Lackierereien zwar 
zu einer Verbesserung führen, nicht jedoch zu einer Verdop-
pelung. Dagegen kann eine optimale Auswahl von Fotos aus 
dem Fotosatz beider Lackierereien durchaus höhere Fehler-
erkennungsraten erzielen, so dass mit Fotosätzen gleicher oder 
auch kleinerer Größe höhere Fehlererkennungsraten erzielt 
werden können. Dies ergibt sich dadurch, dass Datenpunkte 
zueinander substitutive oder komplementäre Beziehungen 
haben können.

Diese Komplementaritäts- und Substitutsbeziehungen zwi-
schen Datenpunkten lassen sich am Lackierereibeispiel 
erläutern. Angenommen, es gäbe drei Regelmäßigkeiten in 
den Daten. Zum einen wären Lackierungen mit der Farbe Rot 
grundsätzlich mangelanfälliger. Zum anderen wären Lackierun-
gen mit der Farbe Blau weniger mangelanfällig. Weiterhin sind 
rote und blaue Lackierungen gegenüber anderen Lackierungen 
mit	anderen	Farben	weniger	häufig.	Startet	man	dann	bei	der	
Zusammenstellung eines Fotosatzes für die Kalibrierung des 
Algorithmus mit einer kleinen Zufallsauswahl von Fotos, so 
dürften Fotos von Lackierungen mit den Farben Rot und Blau 
zu selten vorkommen, als dass der Algorithmus diesen Zusam-
menhang vollständig erfassen könnte. Die mit diesen Farben 
verbundene höhere bzw. niedrigere Mangelanfälligkeit wäre 
damit nur bedingt feststellbar. Fügt man nun Aufnahmen von 
roten Lackstellen hinzu, so dürfte der Algorithmus den Zusam-
menhang von Mangelanfälligkeit und der Farbe Rot erlernen. 
Das weitere Hinzufügen von Aufnahmen mit roten Lackstel-
len dürfte dann jedoch keine größeren Verbesserungen der 
Fehlererkennungsrate mit sich bringen, da die Aufnahmen von 
roten Lackstellen zueinander substitutiv wirken dürften. Der 
Algorithmus könnte nichts Neues mehr lernen. Er hat bereits 
erfasst, dass rote Lackierungen anfälliger für Mängel sind. 
Demgegenüber dürfte das weitere Hinzufügen von Aufnah-
men von blauen Lackstellen die Fehlererkennungsrate weiter 
steigern, da diese Aufnahmen gegenüber dem bisherigen Foto-
satz komplementär wirken dürften. Der Algorithmus könnte in 
diesem Fall noch dazulernen und zwar, dass blaue Lackstellen 
weniger anfällig für Mängel sind. In realen Anwendungsfällen 
und Datensätzen sind solche Substituts- und Komplementari-
tätsbeziehungen meist wesentlich komplexer und – bei immer 
größer werdenden Datensätzen – hochdimensional.

Laut einer Studie von Ocean Tomo (2020) besteht der 
Marktwert von Unternehmen des S&P 500 zu bis zu 
90 % aus immateriellen Vermögenswerten. Für den 
S&P Europe 350 liegt dieser Wert etwas geringer bei 
75 %. Damit lässt sich feststellen, dass der Wert von 
Unternehmen heute zu einem großen Teil aus nicht-
physischen Vermögenswerten besteht.
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Abbildung 3.7 Beispiel kombinatorischer Datenbewertung (eigene Darstellung)

Die Auswahl optimaler Datenbündel für den größtmöglichen 
Nutzen ist jedoch sehr rechenaufwendig und im Regelfall mit 
hohen Kosten verbunden. Im Grunde muss jede denkbare 
Kombination von Datenpunkten für eine bestimmte Größe 
des Datenbündels oder für die Einhaltung einer bestimmten 
Budgetgrenze auf ihren Nutzen getestet werden. Beispiels-
weise müsste bei der Verwendung von Daten zur Kalibrierung 
von Algorithmen des maschinellen Lernens für jedes denkbare 
Datenbündel eine vollständig neue Kalibrierung des Algorith-
mus erfolgen. Durch die Vielzahl der denkbaren Datenbündel 
und den hohen Rechenaufwand für die Nutzenbestimmung 
wird die kombinatorische Bewertung von Daten so zu einem 
eigenen Kostenfaktor.

In jüngster Zeit wurden jedoch einige technische Innovationen 
in der akademischen Forschung erzielt, welche die Berück-
sichtigung kombinatorischer Effekte bei der Bewertung von 
Daten möglich machen. Im Bereich des maschinellen Lernens 
werden beispielsweise spieltheoretische Konzepte eingesetzt, 
bei denen der durchschnittliche Nutzen- bzw. Wertbeitrag 
einzelner Datenpunkte in Kombination mit anderen Daten-
punkten geschätzt wird (Ghorbani und Zou 2019; Kwon et 
al. 2021). Weiterhin wird versucht, schon bei der erstmaligen 
Kalibrierung von Algorithmen des maschinellen Lernens auf 

einen Datensatz den Wertbeitrag einzelner Datenpunkte bzw. 
Datenbündel dieses Datensatzes zu bestimmen, beispielswei-
se mit Methoden des bestärkten Lernens (Yoon et al. 2020). 
Relevanz	haben	auch	Ansätze	zur	effizienten	Stichprobenzie-
hung aus sehr großen Datenmengen zum Zweck statistischer 
Schätzungen (Lee und Ng 2020). Auch moderne Verfahren der 
kombinatorischen Optimierung, die jüngst auch Methoden des 
maschinellen Lernens einsetzen (Bengio et al. 2018), bieten 
Möglichkeiten	zur	effizienten	kombinatorischen	Bewertung	
von Daten.

Durch diese neuen Möglichkeiten zur kombinatorischen 
Datenbewertung	können	Märkte	für	Daten	effizienter	werden.	
Effiziente	Märkte	für	Daten	könnten	wiederum	starke	Anreize	
zum Erheben, Teilen und Handeln von Daten ergeben. Ein 
Beispiel: Zwei Datenanbieter haben unterschiedliche Daten. 
Sind diese Daten für Datennachfrager substitutiv und gene-
rieren einen ähnlichen Nutzen, so sind diese Datenanbieter in 
diesem Marktsegment Konkurrenten. Dies erzeugt Preisdruck 
und niedrigere Preise für die Käufer der Daten. Sind die Daten 
für die Datennachfrager komplementär und stiften zusammen 
einen größeren Nutzen als allein, so sind diese Datenanbie-
ter in diesem Marktsegment mögliche Kooperationspartner. 
Gemeinsam können sie höhere Preise erzielen als allein und 
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neue Anwendungen ermöglichen. Die Grundvoraussetzung 
solcher	Steigerungen	der	Markteffizienz	ist	jedoch,	dass	der	
kombinatorische Wert von Daten klar bestimmt werden kann. 
So hat die Lösung dieses technischen Problems eine große 
mögliche ökonomische Wirkung.

Bewertung von Daten als immaterielle 
Vermögenswerte

Daten als zentraler Bestandteil der Wertschöpfung könnten 
als immaterielle Vermögenswerte in der Rechnungslegung 
behandelt werden. Durch eine bilanzielle Aktivierung immate-
rieller Vermögenswerte wäre es denkbar, dass Unternehmen 
die damit verbundenen Gewinnerwartungen in ihre Bilanzen 
aufnehmen. Dies kann sich positiv auf den Marktwert von 
Unternehmen auswirken. Dadurch gibt es Anreize, immate-
rielle Vermögenswerte zu handeln, da durch den Verkauf eine 
Umsatzsteigerung erreicht werden kann (Singapore Digital 
2019).	Des	Weiteren	können,	durch	die	Messung	des	Einflusses	
von Daten auf Prozesse, Orientierungspunkte für die Senkung 

der Herstellkosten aufgezeigt werden und Daten könnten für 
die öffentliche oder gemeinschaftliche Nutzung bereitgestellt 
werden (z. B. innerhalb von Lieferketten) (ebd.). Für eine bilan-
zielle Aktivierung von Daten bedarf es jedoch einer Bewertung, 
sollten	sie	als	immaterielle	Vermögenswerte	definiert	werden	
können.

Immaterielle Vermögenswerte (computerisierte Informationen, 
geistiges Eigentum und ökonomische Kompetenzen) haben 
bereits einen großen Anteil am Marktwert von Unternehmen. 
Gemäß (Ocean Tomo 2020) setzt sich die Marktkapitalisierung 
von Unternehmen, die im Aktienindex S&P 500 inbegriffen 
sind,	zu	90 %	aus	immateriellen	Vermögenswerten	zusammen	
(vgl. Abbildung 3.8) . Bei einem immateriellen Vermögenswert 
handelt es sich laut den International Accounting Standards 
(IAS)	38.8	um	einen	»identifizierbaren,	nicht	monetären	
Vermögenswert ohne physische Substanz«. Weitere zen-
trale Eigenschaften wären gemäß IAS 38.12 die mögliche 
Abgrenzung	zu	anderen	Vermögenswerten	(Identifizierbar-
keit), welche durch die Möglichkeit der Einzelveräußerbarkeit 
bzw. Übertragbarkeit gegeben wäre. Darüber hinaus müssten 

Abbildung 3.8 Verteilung von immateriellen und materiellen Vermögenswerten in gängigen Aktienindizes (eigene Darstellung 

basierend auf (Ocean Tomo 2020))
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immaterielle Vermögenswerte nach IAS 38.13 durch das jewei-
lige Unternehmen beherrscht werden können, um die Nutzung 
für Dritte einzuschränken. Immaterielle Vermögenswerte, die 
bilanziell erfasst werden könnten, wären dabei charakterisiert 
durch einen klaren Bezug zur Wertschöpfung eines Unter-
nehmens (Kristandl und Bontis 2007). Weiter könnten so 
Datenbanken und Software (computerisierte Informationen) als 
immaterielle Vermögenswerte bilanziert werden.

Neben den Anforderungen an immaterielle Vermögenswerte 
sind auch die Vorgaben zu deren Bilanzierung im Rahmen der 
International Accounting Standards und des HGB geregelt. 
Nach den IAS 38.21 wäre ein immaterieller Vermögenswert 
nur dann in der Bilanz anzusetzen, wenn es zum einen wahr-
scheinlich ist, dass dem Unternehmen zukünftig der erwartete 
Nutzen	zufließt,	und	wenn	es	zum	anderen	möglich	ist,	die	
Anschaffungs- und Herstellungskosten des immateriellen Ver-
mögenswerts verlässlich zu bestimmen. Im Rahmen des HGB 
wären	Vermögensgegenstände	nach	§ 253	Abs.	1	ebenfalls	
höchstens mit ihren Anschaffungs- oder Herstellungskosten, 
abzüglich deren Abschreibung, anzusetzen. Im Falle von selbst 
geschaffenen immateriellen Vermögensgegenständen wären 
hierfür die bei dessen Entwicklung angefallenen Aufwendun-
gen	zu	Grunde	zu	legen	(§ 255	Abs.	2a	HGB).	Somit	wären	
sowohl nach IAS als auch nach HGB kostenorientierte Ver-
fahren zur bilanziellen Erfassung von Daten als immaterielle 
Vermögenswerte zu betrachten. 

Die Übertragbarkeit dieser Überlegungen zu immateriellen 
Vermögenswerten auf Daten sind nur sehr begrenzt möglich. 
Dies liegt darin begründet, dass einzelne Daten aus rechtlicher 

Sicht weder eigentums- noch besitzfähig sind (vgl. Abschnitt 
3.5). Verfügt ein Akteur über Daten, indem dieser beispiels-
weise das verbundene Speichermedium besitzt, kann dieser 
auch über die weitere Verwendung der Daten bestimmen. 
Entscheidend ist dabei die faktische Herrschaft, ohne dass es 
hierzu eines Ausschließlichkeitsrechts bedarf (Scheufen 2020a). 
Im Hinblick auf die von den IAS geforderte Beherrschung 
immaterieller Vermögenswerte könnten so zwar Nutzungs-
rechte an den Daten vorgegeben und übertragen werden, 
diese ließen sich allerdings lediglich über enge gesetzliche und 
vertragliche Zugangsrechte individuell regeln. Ein exklusives 
Schutzrecht, das dem Schutzrechtsumfang eines immateriellen 
Schutzrechts	(z. B.	Patent-	oder	Urheberrecht)	dabei	entspricht,	
ist im Kontext von Daten aber nur bedingt und höchstens für 
z. B.	eine	Datenbank,	aber	nicht	für	die	Daten	selbst	(d. h.	nur	
die strukturelle, nicht aber die syntaktische oder semantische 
Ebene) existent (vgl. weiterführend Abschnitt 3.5). 

Für die handels- und steuerrechtliche Erfassung von immate-
riellen Vermögenswerten ist, wie zuvor erwähnt, der Beitrag 
zur Wertschöpfung von entscheidender Bedeutung. Betrachtet 
man Daten als computerisierte Informationen, so dürften Infor-
mationsmerkmale wie die Zugänglichkeit, die Verwendbarkeit, 
die Aktualität, der Kontext, die Genauigkeit, die Relevanz und 
das Vertrauensniveau (Tang et al. 2008) für die Bewertung 
ihres Wertschöpfungsbeitrags maßgeblich sein. Tabelle 3.1 
stellt wesentliche Arten und Quellen von Daten bzw. compu-
terisierte Informationen, wie sie in Unternehmen vorkommen, 
dar. Diese Informationsarten könnten bewertet werden, um sie 
bilanziell zu erfassen.

Typ Definition Beispiele

Intellektuelles Kapital Humankapital und geistiges Eigentum Kompetenzen, Prozesse, Image

Wissen Value in use / Bewertung von Wissen als 
Handlung

Produktmanagement, Kundenservice, 
Partnermanagement

Supply-Chain-Daten Abbildung und Nutzung von Lieferketten Bestände, Kapazitätsplanung in der 
Produktion

Geschäftsprozessinformationen Information als business transformation Information Lifecycle Management

Entscheidungsunterstützungssysteme Wertbeitrag zu Entscheidungen Bayessches Netz

Tabelle 3.1: Wesentliche Datenarten und Datenquellen in Unternehmen (eigene Darstellung basierend auf (Dakova et al. 2018))
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Wie bei allen Vermögenswerten könnte auch der Wertschöp-
fungsbeitrag bzw. der Wert von Daten sehr wirkungsvoll über 
einen aktiven Markt für diese Vermögenswerte bemessen 
werden (Oppenheim et al. 2003). Für immaterielle Vermögens-
gegenstände	mangelt	es	jedoch	häufig	an	aktiven	Märkten.	
Neben einem solchen marktpreisorientierten Verfahren lassen 
sich für die Schätzung des Wertschöpfungsbeitrags auch kos-
tenorientierte und nutzungsorientierte Verfahren einsetzen 
(Laney 2018). Kostenorientierte Verfahren bestimmen den 
finanziellen	Wert	auf	Grundlage	der	Herstellungserstellungs-
kosten oder Anschaffungskosten von Gütern. Kostenorien-
tierte Verfahren zeichnen sich durch eine geringe Komplexität 
aus und orientieren sich an physischen Wertschöpfungsketten. 
Nutzungsorientierte	Verfahren	bewerten	den	finanziellen	Nut-
zen über den gesamten Nutzungszeitraum. Dies bringt eine 
relativ hohe Komplexität mit sich, stellt jedoch die Möglichkeit 
der Berücksichtigung zukünftiger Wertschöpfung in Aussicht 
(Zechmann 2018).

Durch eine feingranulare kostenorientierte Bewertung von 
Daten wird die Basis zur Ermittlung eines Verkaufspreises 
geschaffen, sodass diese Daten im Falle der Veräußerung 
Einkommen generieren. Durch die daraus ermittelten Herstel-
lungskosten können diese außerdem gezielt reduziert werden, 
da deren Zusammensetzung nun bekannt ist. Zudem lassen 
sich Daten durch eine Bewertung entlang einer Wertschöp-
fungskette	effizient	bewirtschaften,	indem	sie	im	Falle	des	
Datenaustauschs bestehende Prozesse optimieren können. 

Die Bewertung von Daten tangiert, speziell im Hinblick auf 
die bilanzielle Erfassung, außerdem auch rechtliche Frage-
stellungen. Der Bereich des Datenrechts, der sich damit noch 
detaillierter beschäftigt, wird hierzu im nächsten Abschnitt 
näher vorgestellt.
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3�5 Datenrecht 

Die Bewirtschaftung im Allgemeinen und das Teilen von Daten 
im Besonderen erfolgt letztlich immer im Kontext eines (ter-
ritorialen) Ordnungsrahmens. Damit schließt sich unmittelbar 
die Frage einer rechtskonformen Nutzung und Verwertung von 
Daten an. Gerade mit Blick auf innovative (zum Teil KI-unter-
stützte) datengetriebene Geschäftsmodelle wirft das digitale 
Zeitalter allerdings Fragen auf, die sich vor dem analogen Ent-
stehungskontext des zivilrechtlichen Ordnungsrahmens bisher 
nie stellten (Fries und Scheufen 2019; Scheufen 2020b). Auch 
zur Internalisierung der (wirtschaftlichen) Potenziale von Daten 
und der (anreizgesteuerten) Bereitschaft der Unternehmen 
zum Teilen von Daten stellen rechtliche Bedenken und Fragen 
der Datensicherheit eine wesentliche Hürde dar (Demary et al. 
2019; Krotova et al. 2020; Röhl et al. 2021).

Das Arbeitspaket Datenrecht gliedert sich in zwei Bausteine: 

•  Rechtsanalyse: Die Rechtsanalyse skizziert und analysiert 
den Status quo des rechtlichen Ordnungsrahmens für 
das Teilen von Daten. Die einzelnen Rechtsbereiche zur 
Bewirtschaftung von Daten im Allgemeinen und das Teilen 
von Daten (im Gaia-X-Kontext) im Besonderen werden 
nicht nur beschrieben, sondern vor dem Hintergrund ide-
altypischer Anwendungsbeispiele durchdekliniert. Ergänzt 
wird die rechtliche Analyse durch eine rechtsökonomische 
Folgebewertung, die bestehende Rechtslücken aufzeigt 
und hieraus rechtspoli-tischen Handlungsbedarf ableitet. 

•  Bedarfsanalyse: Die Bedarfsanalyse analysiert im Einzel-
nen die verschiedenen Hemmnisse für das Teilen von 
Daten aus wirtschaftlicher, rechtlicher, technischer und 
organisatorischer Perspektive. Die Bedeutung der recht-
lichen Perspektive sowie einzelner Bereiche des Rechts für 
die Bereitschaft zum Teilen von Daten sollen auf der Basis 
einer Unternehmensbefragung Orientierung und Leitlinien 
für eine rechtspolitische Agenda eines Anreizsystems zum 
Datenaustausch bieten. 

Beide Bausteine zeigen in einer gemeinsamen und praxisorien-
tierten Betrachtung den Status quo und die Relevanz unter-
schiedlicher (zivil-)rechtlicher Normen sowie Lösungsansätze 
für eine transaktionskostensenkende Umsetzung auf.

Status quo des rechtlichen Ordnungsrahmens

Das Datenrecht ist ein Querschnittsthema, das in allen 
Bereichen der Datennutzung relevant ist und sich entlang der 
gesamten Wertschöpfungskette erstreckt. Die rechtskonforme 
Nutzung von Daten ist dabei vor dem Hintergrund der Unter-
scheidung zwischen personenbezogenen und nicht-personen-
bezogenen Daten zu sehen (vgl. Abbildung 3.9). Weisen Daten 
einen Personenbezug auf – auch wenn von den Daten nur im 
weiteren Sinne auf Personen geschlossen werden kann (sog. 
personenbeziehbare Daten) – ,so ist in der Regel der Anwen-
dungsbereich der Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO) 
eröffnet (Fries und Scheufen 2019). Damit verbunden ist ein 
engmaschiger	Pflichtenkatalog	zur	Generierung,	Sammlung,	
Speicherung, Analyse und Verwertung der personenbezoge-
nen Daten, der eine wirtschaftliche Nutzung der Daten jenseits 
des unmittelbaren Vertragszwecks – und damit auch das Teilen 
dieser Daten – kaum ermöglicht (Fries und Scheufen 2019). 
Insbesondere das Recht auf Vergessenwerden (Art. 17 DSGVO) 
und damit die Notwendigkeit einer potenziellen Löschung 
von individuellen Daten stellen das Teilen von Daten in der 
unternehmerischen Praxis vor schwerwiegende Probleme 
(vgl.	Abbildung	3.9)	–	auch	weil	die	Datensouveränität,	d. h.	
die faktische Herrschaft über die Daten, von einmal geteilten 
Daten technisch kaum umsetzbar erscheint (Farke et al. 2019). 

Während personenbezogene Daten damit einem engen 
Regulierungsrahmen unterworfen sind, lassen sich für nicht-
personenbezogene Daten außerhalb von kartellrechtlichen 
Schranken oder dem Schutz von Geschäftsgeheimnissen 
kaum	spezifisch	regulierende	Normen	erkennen.	Daten	sind	
nicht	eigentums-	oder	besitzfähig	i. S. d.	§§	903,	854	BGB	
und nur im Ausnahmefall durch das Urheberrecht geschützt. 
Entscheidend für die Nutzungsberechtigung ist indes vielmehr 
allein die faktische Herrschaft über die Daten – eines echten 
Ausschließungsrechts bedarf es nicht. Folglich entscheidet 
der Dateninhaber auch über die Nutzung sowie gegebenen-
falls den Transfer einzelner Nutzungsrechte (Scheufen 2020a). 
So lassen sich Zugangsrechte (z. B. für das Teilen von Daten) 
neben engen gesetzlichen Möglichkeiten insbesondere durch 
vertragliche Vereinbarung einräumen.
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Abbildung 3.9: Recht als Querschnittsthema entlang der Wertschöpfungskette (eigene Darstellung in Anlehnung an Fries und 

Scheufen 2019)

Die Bewirtschaftung von Daten im Allgemeinen und das Teilen 
von nicht-personenbezogene Daten im Besonderen lässt sich 
vor diesem Hintergrund durch individuelle Verträge oder AGB 
rechtskonform umsetzen. Bei einer AGB-Ausgestaltung einer 
Daten(kreuz)-Lizenzierung1 ist jedoch eine mögliche AGB-Kon-
trolle durch das Gericht zu berücksichtigen, woraus sich unter 
Umständen Rechtsunsicherheit ergeben könnte. Ein solcher 
Daten-Lizenzvertrag erlaubt neben einer inhaltlichen, zeitlichen 
oder territorialen Beschränkung der Nutzungsrechte zudem 
(individuelle) Regelungen zu Haftungsfragen (Rosenkranz und 
Scheufen 2021). Da Schadensersatzansprüche strafrechtlich an 
die Datensicherung gekoppelt sind (§ 202a StGB), können auch 
etwaige Verantwortlichkeiten dieser Datensicherung vertrag-
lich	fixiert	werden	(Fries	und	Scheufen	2019).

14 Unter einer Lizenzierung versteht man das Teilen von Daten in eine Rich-
tung, während bei einer Kreuzlizenzierung auch ein multilaterales Teilen in 
zwei oder mehr Richtungen potenziell möglich ist. Weiterführend hierzu 
siehe Fritzsche (2020).

Analyse rechtsökonomischer Hemmnisse, Folgen 
und Bedarfe

Neben dem allgemeinen Überblick über den (zivil-)rechtlichen 
Ordnungsrahmen zum Bewirtschaften und Teilen von Daten 
ist ein evidenzbasiertes Wissen über die zentralen wirt-
schaftlichen, technischen, organisatorischen und rechtlichen 
Hemmnisse entscheidend, um konkrete Bedarfe und Hand-
lungsempfehlungen für die unternehmerische Praxis ableiten 
zu können. In diesem Zusammenhang zeigen Studien, dass in 
Deutschland rechtliche Fragestellungen wesentliche Hürden 
für die Unternehmen darstellen (Röhl et al. 2021). In internatio-
nalen Untersuchungen haben sich neben der datenrechtlichen 
Regulierung auch datenbezogene und technologische Hemm-
nisse (Schwierigkeiten der Datennutzung und des Datenaus-
tauschs, fehlende Tools und Kenntnisse für Big-Data-Analy-
sen), wirtschaftliche Hemmnisse (erwartete hohe Kosten für 
notwendige Investitionen bei unklaren Erträgen) sowie eine 
generelle Aversion gegen datenbezogene Technologien und 
Datennutzung, die auch kulturelle Hintergründe haben kann, 
herausgestellt (Dremel 2017; Moktadir et al. 2019; Mosig et al. 
2021; Sun et al. 2016; Malaka und Brown 2015). 
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Abbildung 3.10: Arten der Hemmnisse beim Teilen von Daten (Institut der deutschen Wirtschaft, IW Consult)

Auf Basis der in Abschnitt 2.1 vorgestellten Umfrage werden 
die wirtschaftlichen, rechtlichen, technischen und organisato-
rischen Hemmnisse beim Teilen von Daten im Einzelnen unter-
sucht. Ausgehend von der Frage »In welchen dieser Bereiche 
sehen Sie die größten Hemmnisse hinsichtlich des Teilens von 
Daten?« wird deutlich, dass vor allem rechtliche Hemmnisse 
einer höheren Bereitschaft zum Teilen von Daten gegenüber-
stehen. So sehen etwa 68 Prozent der befragten Unternehmen 
rechtliche Hemmnisse, während mit großem Abstand dahinter 
organisatorische (25,8 Prozent), technische (22,1 Prozent) und 
wirtschaftliche (21,9 Prozent) Hürden für das Teilen von Daten 
gesehen werden (vgl. Abbildung 3.10). 

Die besondere Bedeutung von rechtlichen Hemmnissen beim 
Teilen von Daten motiviert dazu, die verschiedenen Rechts-
bereiche und damit unterschiedliche Schwerpunkte für die 

Bedarfe der Unternehmen weiterführend zu analysieren. 
Abbildung 3.11 verdeutlicht, dass für knapp 88 Prozent der 
befragten Unternehmen vor allem datenschutzrechtliche 
Bedenken die Bereitschaft zum Teilen von Daten beschränken. 
Wie bereits diskutiert, sind für personenbezogene Daten die 
Nutzungsrechte sehr engmaschig reguliert, sodass weitere 
Nutzungsmöglichkeiten – insbesondere das Teilen von Daten 
– kaum möglich sind. Vor dem Hintergrund der Befragungser-
gebnisse scheinen die Unternehmen sich über die engmaschi-
ge Regulierung im Klaren zu sein, sodass vermutlich fehlende 
Kenntnisse zu datenschutzkonformer Verwendung dieser 
Daten zu dieser Einschätzung führen. In der weiterführenden 
Analyse	zeigt	sich,	dass	es	signifikante	Unterschiede	zwischen	
kleinen	(<	50	Mitarbeiter)	und	mittelständischen	(zwischen	50	
und 249 Mitarbeiter) oder großen Unternehmen (mehr als 249 
Mitarbeitern) gibt. Ein Grund für diese Unterschiede könnte 
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Abbildung 3.11: Die Bedeutung unterschiedlicher rechtlicher Hemmnisse beim Teilen von Daten (Institut der deutschen Wirtschaft, 

IW Consult)

darin liegen, dass kleine Unternehmen seltener über eine 
eigene Rechtsabteilung verfügen und deshalb die rechtlichen 
Hürden nochmal höher eingeschätzt werden. 

Neben datenschutzrechtlichen Bedenken wird von 77 Prozent 
der Unternehmen der unberechtigte Zugriff durch Dritte als 
rechtliches Hemmnis angeführt, gefolgt von unklaren Haf-
tungsfolgen (74,1 Prozent), fehlender rechtssicherer Ano-
nymisierung von personenbezogenen Daten (64 Prozent), 
Unklarheiten bezüglich der Nutzungsrechte an den Daten (62,6 
Prozent), fehlenden rechtlichen Kenntnissen (59,6 Prozent) 
sowie Unklarheiten bei der allgemeinen Vertragsausgestaltung 
(52,1 Prozent). Für eine Minderheit (46,1 Prozent) stellen wett-
bewerbs- und kartellrechtliche Hürden ein Problem dar (vgl. 
Abbildung 3.11). 

Folglich zeigen sich nicht nur rechtliche Unsicherheiten mit 
Blick auf personenbezogene Daten, sondern auch Haftungsfra-
gen sowie vertragliche Fragen, die sich auf die Nutzungsrechte 
– auch mit Blick auf das Schützen dieser Nutzungsrechte vor 
unberechtigtem Zugriff durch Dritte – an nicht-personenbezo-
genen Daten – beziehen. Weiterführende Arbeiten sollten vor 
diesem Hintergrund auf mögliche dispositive Normen (z. B. ein 
Datenvertragsrecht mit Musterverträgen, die gezielt das Teilen 
von Daten betreffen) gerichtet sein, um Datenverträge nicht 
nur zu beschreiben, sondern für die unternehmerische Praxis 
anwendbar zu machen. Das nachfolgende Kapitel gibt einen 
weiteren Ausblick zu weiterführenden Arbeiten innerhalb des 
Projekts.
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4 Ausblick

Die in diesem Whitepaper dargestellten Ergebnisse und Handlungsfelder sind die ersten Schritte in einem ganzheitlichen und 
umfangreichen Projekt mit dem Ziel, Anreize für Unternehmen zur Teilnahme am Data Sharing und an Datenräumen aufzuzeigen 
sowie die dazugehörigen Hürden und Herausforderungen zu senken. Darüber hinaus zeigen die wissenschaftlichen Erkenntnisse 
Möglichkeiten auf, um aktiv und wertschöpfend an der Datenwirtschaft teilzunehmen. Im weiteren Verlauf des Projekts sollen 
Anreize für, Potenziale von sowie Anforderungen an Data Sharing durch folgende strategische Aktivitäten erforscht werden:

• Data Economy Readiness: Die im Whitepaper präsentier-
ten Studienergebnisse bezüglich des Status quo der Daten-
bewirtschaftung in Deutschland (vgl. Kapitel 2) sollen jährlich 
evaluiert werden. Im weiteren Verlauf des Projekts werden die 
Fähigkeit der Datenbewirtschaftung von Unternehmen, ihre 
Bereitschaft zum Datenteilen und ihre Cloud-Nutzung detail-
lierter analysiert. Dies geschieht auf Basis der Umfrageergeb-
nisse, die weitere Detailfragen enthalten. Auch ein Vergleich 
verschiedener Branchen wird erstellt. Es wird außerdem unter-
sucht, inwiefern erfolgreiche und nicht erfolgreiche Unter-
nehmen sich hinsichtlich ihrer Reife der Datenbewirtschaftung 
sowie der Bereitschaft zum Teilen von Daten unterscheiden. In 
den kommenden Jahren wird die Umfrage wiederholt. So kann 
die Entwicklung des Reifegrades der Datenbewirtschaftung, 
die Rolle der Datenteilung und der Cloud-Nutzung in deut-
schen Unternehmen regelmäßig nachverfolgt und analysiert 
werden. Darüber hinaus werden die präsentierten Ansätze 
zum Monitoring von Gaia-X in die Praxis umgesetzt und die 
gesammelten Daten analysiert und präsentiert. Nachdem die 
Auswahl der Indikatoren für das Dashboard weitgehend abge-
schlossen ist, werden die Indikatoren in einem nächsten Schritt 
näher	definiert.	Dies	umfasst	beispielsweise	die	Frequenz	der	
Aktualisierung sowie die konkret verwendeten dargestellten 
Zahlen und Abgrenzungen. Anschließend werden die auto-
matisierten Verfahren zur Erhe-bung der Indikatoren program-
miert und ausführlich getestet. Dadurch können die Daten 
in hoher Qualität in ausreichendem Umfang gesammelt und 
gesichert werden. Dies ermöglicht in einem nächsten Schritt 
die Aufbereitung und Analyse der Daten. Gleichzeitig wird, um 
die Daten und die gewonnenen Erkenntnisse optimal darstel-
len zu können, das Dashboard designt, programmiert sowie 

implementiert.	Ferner	finden	Survey-Experimente	bezüglich	der	
Anreize für das Teilen von Daten statt, um Entwicklungen zu 
verfolgen und neue Anreiz-Konstellationen zu testen.

• Datenstrategie und -management (vgl. Abschnitt 3.2): 
Im Projekt wurden Vorgehensweisen und Chancen von schlan-
kem	und	agilem	Datenmanagement	aufgezeigt,	um	flexibel	
und	effizient	Datenpipelines	aufzubauen	und	dadurch	Daten	
den jeweiligen Konsumenten zur Verfügung zu stellen (Gür 
2021). Im weiteren Verlauf soll erforscht werden, wie ein sol-
ches	Datenmanagement	Einfluss	auf	die	Datenstrategie	eines	
Unternehmens nimmt und wie außerdem eine Vorgehensweise 
zur Entwicklung einer Datenstrategie für das Data Sharing 
aussehen kann. Darüber hinaus werden Mechanismen und 
Systeme erforscht, um KI-basiert Datenanbieter und -konsu-
menten zusammenzuführen. Diese Systeme sollen im weiteren 
Verlauf weiter evaluiert und prototypisch entwickelt werden.

• Datengetriebene Geschäftsmodelle (vgl. Abschnitt 3.3): 
Anhand einer ausführlichen Recherche wurden verschiedene 
Geschäftsmodellmuster und Rollen in Datenökosystemen 
und im Data Sharing aufgezeigt. Im weiteren Verlauf sollen 
Werkzeuge zur Gestaltung dieser datengetriebenen Geschäfts-
modelle entwickelt werden. Dazu werden Visual Inquiry Tools, 
die intuitive, kollaborative und visuell unterstütze Arbeit an 
Geschäftsmodellen ermöglichen, entwickelt. Die Tools werden 
wissenschaftlich über die Methodik der gestaltungsorientierten 
Forschung entwickelt und basieren sowohl auf Vorarbeiten 
aus der Literatur als auch auf den Kompetenzen von Experten 
sowie Anwendern. 
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Darüber hinaus wird im Rahmen des IEDS-Projekts anhand 
mikroökonometrischer	Schätzmethoden	der	kausale	Einfluss	
von Big Data Analysis auf die Unternehmensperformance 
untersucht. Da die empirische Literatur bisweilen zu keinem 
eindeutigen Ergebnis zu diesem Zusammenhang gekommen 
ist und die bisherigen Studien hauptsächlich Korrelationen 
aufzeigen, soll die Analyse des kausalen Effektes eine Entschei-
dungsgrundlage für Unternehmen bieten, um den Nutzen von 
Big Data Analysis zu evaluieren. Die Ergebnisse können somit 
einen	Beitrag	zur	Strategiefindung	sowie	zur	Anpassung	und	
zum Ausbau von Geschäftsmodellen leisten.

• Datenbewertung (vgl. Abschnitt 3.4): Für die Abwägung 
von Kosten und Nutzen der kombinatorischen Bewertung von 
Daten wird im Rahmen des weiteren Projektverlaufs ein öko-
nomisches Modell entwickelt. Das Modell soll mit experimen-
tellen Daten kalibriert werden können, um die modellierten 
Zusammenhänge so realistisch wie möglich abzubilden. Darin 
wird unter anderem die Nutzengenerierung von Datenbündeln 
dem Aufwand für die Bestimmung optimaler Datenbündel 
gegenübergestellt. Datennutzern ermöglicht dies beispiels-
weise die Abschätzung, unter welchen Bedingungen sich die 
Bestimmung optimaler Datenbündel lohnt, welche Methoden 
sie dafür einsetzen sollten und welche Zahlungsbereitschaft 
sie für bestimmte Datenbündel haben sollten. Datenanbietern 
ermöglicht dies, solche Zusammenhänge zu antizipieren und 
dies beispielsweise bei der Erhebung von Daten zu berück-
sichtigen. Eine wesentliche Voraussetzung für die Kalibrierung 
eines solchen Modells sind Informationen zu den aktuellen 
technischen Möglichkeiten der kombinatorischen Datenbewer-
tung. Der Status quo dieser Möglichkeiten wird im Rahmen 
eines Online-Wettbewerbs erhoben. Bezüglich der Bewertung 
von Daten als immaterielle Vermögenswerte wird im weiteren 
Verlauf des Projekts erarbeitet, wie Daten als immaterielle 
Vermögenswerte kostenorientiert bewertet werden könnten. 
Dies soll Unternehmen unterstützen, Daten als immateriel-
le Vermögenswerte und als handelbares Gut zu verstehen. 

Darauf aufbauend könnte eine Berücksichtigung in der Rech-
nungslegung erfolgen. Der Schwerpunkt der weiteren Arbeit 
liegt dabei weniger auf den Details der Rechnungslegung als 
vielmehr auf einer Bewertung des Wertschöpfungsbeitrags von 
Daten.

• Datenrecht (vgl. Abschnitt 3.5): Im Projekt wird der Status 
Quo des rechtlichen Ordnungsrahmens analysiert sowie eine 
rechtsökonomische Folgebewertung durchgeführt. Darüber 
hinaus soll im Sinne einer Bedarfsanalyse aufgezeigt werden, 
welche rechtlichen – aber auch wirtschaftlichen, technischen 
und organisatorischen – Hemmnisse einem Teilen von Daten 
bisher entgegenstehen. Tiefere Einblicke in die Arten und die 
Bedeutung verschiedener Hemmnisse können Handlungsbe-
darfe aufzeigen und Anstoß zu konkreten Handlungsempfeh-
lungen für die politischen Entscheidungsträger sein. Weitere 
zukünftige Arbeiten des Arbeitspakets Datenrecht richten sich 
auf die Befähigung von Unternehmen zur rechtskonformen 
Bewirtschaftung und zum Teilen von Daten. Dies sollen die 
folgenden zwei wesentlichen Elemente fördern: einen Best-
Practice-Katalog, der neben einer einordnenden Ontologie 
des Datenrechts auch Beispiele vor dem Hintergrund von Use 
Cases skizziert, um so Orientierung und Navigation für eine 
rechtskonforme Nutzung von Daten zu sein (1) und einen 
Vertragsgenerator,	d. h.	ein	interaktiver	Werkzeugkoffer	zur	
einfachen Generierung und individuellen Zusammenstellung 
von Verträgen, der in bestehende Datentransferarchitekturen, 
wie z. B. Gaia-X, eingebunden werden kann (2).

Durch die zuvor genannten strategischen Aktivitäten sollen 
Unternehmen Anreize zur Teilnahme am Data Sharing und an 
Datenräumen aufgezeigt sowie die dazugehörigen Hürden und 
Herausforderungen gesenkt werden. Um die technologischen, 
ökonomischen und rechtlichen Aspekte abzudecken, ergibt 
sich die Kollaboration von fünf Institutionen (vgl. Kapitel 5). 
Nachfolgend werden die beteiligten Projektpartner vorgestellt. 



5 Übersicht über das IEDS-Forschungs-
projekt und Projektpartnervorstellung

Das IEDS-Forschungsprojekt zeigt Funktionsweisen der Datenwirtschaft auf und prä-
sentiert außerdem Anreize zum Teilen und zum Austausch von Daten, um an dieser zu 
partizipieren.

Die vielseitigen und interdisziplinären Themen der Datenwirtschaft machen deutlich, dass 
die Abdeckung der technologischen, ökonomischen und rechtlichen Aspekte gleicherma-
ßen erforderlich ist. Ausgehend davon ergeben sich als beteiligte Einrichtungen folgende 
Institutionen, die die notwendige Expertise in einem Kompetenzspektrum vereinen:

Das Fraunhofer-Institut für Software 
und Systemtechnik ISST in Dortmund 
als Antragssteller nimmt die Rolle der 
federführenden Einrichtung ein und 
koordiniert und kontrolliert alle Aktivitä-
ten im Projektverlauf. Das Fraunhofer ISST 
erforscht seit über 25 Jahren den Wert 
von und den souveränen Umgang mit 
Daten. Die Kompetenzen der Abteilung 
Datenwirtschaft liegen in der Beratung, 
Konzeption und Umsetzung von Daten-
strategien, der Entwicklung von Lösungen 
für das Datenmanagement, im Aufbau von 
Datenarchitekturen, in der Bewertung von 
Datengütern sowie im Bereich Datenana-
lyse und Künstliche Intelligenz. Durch die 
angewandte Forschung des Fraunhofer 
ISST werden neuste wissenschaftliche 
Erkenntnisse in Kooperation mit Industrie-
unternehmen erarbeitet und in die Praxis 
transferiert.

Das Fraunhofer-Institut für Arbeits-
wirtschaft und Organisation IAO 
entwickelt gemeinsam mit Unternehmen, 
Institutionen und Einrichtungen der öffent-
lichen Hand Strategien, Geschäftsmodelle 
und Lösungen für die digitale Transforma-
tion. Das Forschungsteam Digital Business 
Services begleitet Organisationen bei der 
digitalen Transformation von Geschäfts-
modellen, Leistungsangeboten und 
Geschäftsprozessen. Eine methodische 
und modellbasierte Zusammenführung von 
strategisch-fachlichen Aspekten (digitale 
Geschäftsmodelle, smarte Leistungsange-
bote, Daten- und Service-Ökosysteme etc.), 
technischen Aspekten (IT-Architekturen, 
Internet of Things etc.) für die Konzeption 
und Umsetzung von Smart Services und 
Anwendungen der Künstlichen Intelligenz 
steht im Mittelpunkt der Aktivitäten.
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Das Institut der deutschen Wirtschaft (IW) ist 
ein privates, nicht-kommerzielles Forschungsinstitut. 
Es wird getragen von Arbeitgeberverbänden, Wirt-
schaftsverbänden und Unternehmen. Auf wissen-
schaftlicher Grundlage erarbeitet es Analysen und 
Stellungnahmen zu allen Fragen der Wirtschafts- und 
Sozialpolitik, des Bildungs- und Ausbildungssystems 
sowie des Arbeitsmarktes. Kennzeichnend für die 
IW-Arbeit ist die enge Verknüpfung von wissen-
schaftlicher Analyse auf Basis fundierter theoretischer 
Kenntnisse sowie empirischer Forschung und ziel-
gruppenorientierter Öffentlichkeitsarbeit. Das IW 
besitzt Erfahrungen in der ökonomischen Erforschung 

relevanter Themen wie neue datengetriebene 
Geschäftsmodelle und Plattformen, Herausforderun-
gen bei der digitalen Transformation für Unterneh-
men, Entwicklung von digitalen Reifegradmodellen 
sowie Datenökonomie inklusive der kontextabhängi-
gen ökonomischen Analyse des Rechts.

Digitale Technologien verändern unsere Arbeitswelt 
und haben tiefgreifende Auswirkungen auf Wirtschaft 
und Gesellschaft. Lang etablierte Methoden und 
Prozesse werden durch die Digitalisierung in kürzesten 
Zeiträumen modernisiert und revolutioniert.

Der Lehrstuhl für Industrielles Informationsma-
nagement (IIM) der Fakultät Maschinenbau an der 
Technischen Universität Dortmund erforscht innovative 
Konzepte, Verfahren, Architekturen und Lösungen 
für Geschäfts- und Logistiknetzwerke. Die Arbeiten 
zeichnen sich durch einen interdisziplinären Zugang 
zum Forschungsgegenstand an der Nahtstelle von 
Ingenieurwissenschaften, Betriebswirtschaftslehre 
und Informatik aus. Besonderer Fokus des Lehrstuhls 
liegt dabei auf der Grundlagenforschung in den 
Bereichen Datenmanagement sowie datengetriebene 

Geschäftsmodelle. Durch die Anbindung an die 
Technische Universität bietet der Lehrstuhl zahlreiche 
Möglichkeiten des Wissenstransfers in die universitäre 
Ausbildung sowie die Förderung des wissenschaft-
lichen Nachwuchses. Am Lehrstuhl besteht bereits 
ein Graduiertenfördernetzwerk als eine Förder- und 
Weiterbildungsmaßnahme im Hinblick auf die Promo-
tion an der TU Dortmund sowie am Fraunhofer ISST. 
Zudem liegt eine Beteiligung an der Graduate School 
of Logistics vor, in der Doktoranden methodisch und 
inhaltlich zur Promotion geführt werden.

Das ZEW – Leibniz-Zentrum für Europäische Wirt-
schaftsforschung in Mannheim ist ein gemeinnützi-
ges wirtschaftswissenschaftliches Forschungsinstitut in 
der Rechtsform einer GmbH und Mitglied der Leibniz-
Gemeinschaft. Der übergreifende Forschungsleitge-
danke am ZEW ist die Analyse und das Design funk-
tionstüchtiger Märkte und Institutionen in Europa. Das 
ZEW ist offen für interdisziplinäre Kooperationen und 
Perspektiven. Der Forschungsbereich Digitale Ökono-
mie untersucht, wie die Digitalisierung wirtschaftliche 
Prozesse	beeinflusst.	Er	analysiert	die	Auswirkungen	

der Digitalisierung auf Produktion, Innovation und 
Arbeitswelt sowie die Funktionsweise von digitalen 
Märkten und Plattformen. Methodisch verfolgt der 
Forschungsbereich einen empirisch-quantitativen 
Ansatz. Dabei werden Daten aus eigenen Unterneh-
mensbefragungen und von Internetplattformen sowie 
makroökonomische Datenbanken mit statistischen und 
ökonometrischen Verfahren ausgewertet. Mit diesem 
Profil	ist	der	Bereich	für	die	ökonomische	Analyse	
der Digitalisierung ein zentraler Ansprechpartner in 
Deutschland.
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