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Monetarisierung von Fertigungsdaten

Kurzfassung

Monetarisierung von Fertigungsdaten

Eine Monetarisierung von Fertigungsdaten ermdglicht Unternehmen der fertigenden
Industrie eine Steigerung ihrer Produktivitat und Nachhaltigkeit. Neben dieser
Optimierung bestehender Geschéftsmodelle kdnnen Unternehmen durch eine
Monetarisierung von Fertigungsdaten gleichzeitig neue Einkommensstrome erschlossen
werden durch neue digitale und progressive Geschéftsmodelle. Durch Fortschritte im
Bereich der Kunstlichen Intelligenz und der Datenverarbeitung kdnnen Erkenntnisse aus
Fertigungsdaten gezielt gewonnen und im Rahmen von Daten-Allianzen ausgetauscht
werden. In diesem Beitrag werden verschiedene Stufen der Datenverwertung von der
Wissensgenerierung bis hin zur Monetarisierung dieser Daten konzipiert, technische
Grundlagen dargestellt sowie resultierende Potenziale, Hindernisse und deren Lésungen
diskutiert und anhand praxisorientierter Anwendungsfalle verdeutlicht. Abschliel3end
werden Handlungsempfehlungen fur Unternehmen der fertigenden Industrie abgeleitet
und eine potenzielle Monetarisierungsstrategie fur Fertigungsdaten ausgelegt.

Abstract

Monetization of manfacturing data

Monetization of manufacturing data enables companies in the manufacturing industry to
increase their productivity and sustainability. In addition to this optimization of existing
business models, monetization of manufacturing data can simultaneously open up new
income streams for companies through new digital and progressive business models.
Advances in the field of Artificial Intelligence and data processing allow insights to be
gained from manufacturing data in a targeted manner and exchanged within the
framework of data alliances. In this paper different steps of data exploitation from
knowledge generation to monetization of this data are conceived, technical basics are
presented and resulting potentials, obstacles and their solutions are discussed and
illustrated by means of practice-oriented use cases. Finally, recommendations for
companies in the manufacturing industry are derived and a potential monetization
strategy for manufacturing data is designed.
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1 Einleitung

Neben der unternehmensinternen Nutzung von Fertigungsdaten birgt auch der
unternehmensibergreifende Austausch von Fertigungsdaten ein hohes Optimierungs-
und Innovationspotenzial. Mit Hilfe geeigneter Modelle kinstlicher Intelligenz (KI) kdnnen
bislang verborgene Kausalititen und Korrelationen identifiziert und Uber
Unternehmensgrenzen  hinweg nutzbar gemacht werden. Ein indirekter
unternehmensubergreifender Austausch von Unternehmens-Know-How wurde in den
1980er Jahren im Zuge des Aufstiegs der Computerindustrie im heutigen Silicon Valley
in den USA beobachtet. Der Wechsel von Mitarbeiterinnen zu konkurrierenden Firmen
und damit der Wechsel von Mitarbeiterwissen, zeigte einen tUberproportionalen Effekt auf
das Wachstum und die Innovation der gesamten Branche, also auch auf die
Unternehmen, die verlassen wurden. Der allgemein als Knowledge-Spillover [1]
bezeichnete Effekt geht auf die Forschung der Okonomen Alfred Marshall, Kenneth
Arrow und Paul Romer (auch als Marshall-Arrow-Romer (MAR) Spillover Effect bekannt
[2]) zuriick. Nach der MAR-Spillover-Betrachtung beeinflusst die regionale Nahe von
Firmen innerhalb einer gemeinsamen Industrie, ob und wie das Wissen zwischen den
Firmen wandert, um Innovation und Wachstum zu erleichtern. Es konnte nachgewiesen
werden, dass der Effekt mit geringerer geografischer Distanz von Firmen einer dhnlichen
Branche starker ausgepragt war. Der Austausch von Ideen und Wissen Uber neue
Produkte und neue Wege zur Herstellung von industriellen Gitern findet weitestgehend
zwischen Angestellten verschiedener Firmen einer Branche statt (vgl. Bild 1a). Die
Maoglichkeit, innovative Ideen auszutauschen, ist der Schlissel zu neuen Produkten und
verbesserten Produktionsmethoden. In der jingsten Vergangenheit wiederholte sich das
erfolgreiche und grof¥flachige Auftreten des Knowledge-Spillover-Effekts in dem
regionalen Cluster der Filmindustrie um Los Angeles, USA, sowie innerhalb der Social-
Media-Industrie um Facebook, YouTube und Twitter [3]. Im Falle komplexer
Unternehmensprozesse und Produkte fihrt eine Mitarbeiterwanderung alleine nicht zu
Knowledge-Spillover-Effekten [4]. HOchst spezialisierte Fertigungsfolgen komplexer
Produkte erfordern das Zusammenwirken und die Abstimmung vieler individueller
Mitarbeiterkompetenzen. Einzelne Mitarbeiter konnen dieses Know-How daher nicht
alleine zu Innovationszwecken in andere Unternehmen tragen. Neben explizitem Wissen
von Mitarbeitern ist Unternehmens-Know-How aber auch durch implizites Wissen
vorhanden, das in Rohdaten encodiert ist. Rohdaten sind in der Regel ohne eine
entsprechende Vorverarbeitung und Decodierung nicht wertvoll.
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Bild 1: Schematische Darstellung personeller (a) und datengetriebener Knowledge-Spillover-
Effekte (b/c).
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Die Vernetzung von produzierenden Unternehmen im Sinne eines Internet of Production
(loP) erméglicht durch die Verarbeitung und Decodierung von Rohdaten eine
doménenubergreifende Zusammenarbeit zwischen Entwicklung, Produktion und
Nutzung. Je nach Anwendungsfall werden die Rohdaten aus diesen Domanen erst durch
ihre zeitnahe Verflugbarkeit, gute Organisation, ihren Kontext und die Analyse mit
geeigneten Modellen zu nutzbarem Wissen. Datengetriebene Knowledge-Spillover-
Effekte sind solche Effekte, die durch den unternehmensinternen oder
unternehmensubergreifenden Austausch von aus Rohdaten gewonnenem Wissen
entstehen. Diese Effekte konnen von Unternehmen systematisch durch das Bilden von
Daten-Allianzen selbst bei komplexen Prozessen und Produkten durch die Nutzung
kunstlicher Intelligenz (KI) zur Schaffung von Innovationen und zur Optimierung
bestehender Prozesse genutzt werden (vgl. Bild 1b und Bild 1c). Dabei missen
Unternehmen einen ausreichend interoperablen Vernetzungsgrad aufweisen.
Datenmodelle und Daten-Managementsysteme mussen innerhalb einer solchen Daten-
Allianz vernetzt werden, sodass aus der Bereitstellung von Rohdaten und der
anschlieBenden Aggregation und Transformation mithilfe geeigneter Modelle nutzbares
Wissen entsteht [5]. Die Potenziale im Rahmen von Daten-Allianzen datengetriebene
Knowledge-Spillover-Effekte zu nutzen stehen der Skepsis von Unternehmen hinsichtlich
Datenhoheit, Data Privacy und insbesondere der Unklarheit tGber die Werthaltigkeit der
eigenen Daten diametral entgegen.

In diesem Beitrag werden verschiedene Stufen der Datenverwertung von der
Wissensgenerierung bis hin zur Monetarisierung dieser Daten konzipiert, technische
Grundlagen dargestellt sowie die Potenziale, Hindernisse und deren Losungen diskutiert
und anhand praxisorientierter Anwendungsfalle verdeutlicht.

2 Datenmonetarisierung

In Industrien, wie z. B. der Telekommunikations- und der Werbeindustrie, werden
Prozess-, Produkt- und Nutzungsdaten bereits zum Zweck der Produkt- und
Prozessoptimierung verwendet, weshalb auch die Bepreisung von Daten im Sinne eines
wirtschaftlichen Guts in diesen Industrien erfolgreich funktioniert [6]. Das ist insbesondere
darin begrindet, dass die Verflugbarkeit und die Nutzung von Daten in diesen Industrien
seit langerem ein Teil ihrer Produktpalette sind. Das erméglicht sowohl die Nutzung als
auch den Austausch von Daten als wirtschaftliches Gut und damit eine
Datenmonetarisierung.

Der Begriff Datenmonetarisierung schliel3t dabei nicht nur die im Sprachgebrauch
genutzte Bedeutung eines direkten Tauschs von Incentives fur ein digitales Datum ein.
Vielmehr ist eine Erweiterung des Begriffs auf die Verwertung eines Datums und des
darin enthaltenen Wissens zur Generierung eines monetaren Mehrwerts sinnvoll. Im
fertigungstechnischen Umfeld kann dieser monetéare Mehrwert zum Beispiel in Form von
einer Steigerung der Durchlaufzeit, Qualitdt und einer Verringerung der Kosten erfolgen.
Die Monetarisierung von Fertigungsdaten beschreibt folglich jeden Vorgang, der einen
messbaren 0Okonomischen Vorteil durch die Verwendung von (aggregierten und
transformierten) Fertigungsdaten schafft. Die Nutzung datengetriebener Knowledge-
Spillover-Effekte ist ein Teilbereich der Monetarisierung von Fertigungsdaten. Es lassen
sich zwei grundlegende Kategorien unterscheiden.

Die interne Monetarisierung von Fertigungsdaten ist als Klasse von Strategien und

Vorgangen innerhalb eines Unternehmens der fertigenden Industrie zu verstehen, welche
durch vertikale Prozessanalysen mit Hilfe von Erkenntnissen aus eigenen oder
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zugekauften Fertigungsdaten Unternehmens-, Fertigungsprozesse, oder Produkte
optimieren und 6konomischen Mehrwert generieren. Unternehmensintern lassen sich
Okonomische Mehrwerte am schnellsten verwirklichen, da der Anspruch an
Datensicherheit, Datensouveranitat und Datenschutz firmenintern in der Regel niedriger
ist als bei einer externen Datenmonetarisierung, weil sensible Daten das
Unternehmensnetzwerk nicht verlassen mussen. Mehrwerte einer internen
Datenmonetarisierung sind in Bild 2 aufgefuhrt.

Interne Datenmonetarisierung
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Bild 2: Mehrwerte einer internen Datenmonetarisierung.

Mit geringem Aufwand koénnen neue Erkenntnisse Uber Produktions- oder
Geschaftsprozesse gewonnen, Entscheidungslatenzen reduziert, Produkte optimiert und
Risiken minimiert werden. Die Effekte der internen Datenmonetarisierung zielen
dementsprechend auf eine Steigerung der Profitmarge von bestehenden
Geschéftsprozessen und -modellen.

Die externe Monetarisierung von Fertigungsdaten ist eine Klasse von Strategien und
Vorgangen, welche interne Fertigungsdaten und Erkenntnisse aus Daten durch
entsprechende analytische Modelle in Form von horizontalen Analysen entlang der
Wertschopfungskette und 0Uber Unternehmensgrenzen hinweg und auf digitalen
Geschaftsmodellen basierend zur Verfugung stellt. Das Erfillen der Anforderungen an
Datensicherheit und -schutz ist eine notwendige Voraussetzung fur eine derartige
Monetarisierungsstrategie, weil interne und unter Umstanden  sensible
Unternehmensdaten Uber Unternehmensgrenzen hinweg ausgetauscht werden. Eine
Umsetzung verspricht die ErschlieRung neuer Einkommensstrome und die Gewinnung
neue Marktanteile durch digitale, innovative und progressive Geschaftsmodelle und
digitale Incentives (siehe Bild 3). Die Wertschopfung des traditionell geprégten
Maschinenbaus erweitert sich im Zuge einer externen Datenmonetarisierung, da neben
physischen Produkten auch digitale Produkte in Form von Daten und Services an
Kollaborateure und Interessenten verauf3ert werden kénnen.

Externe Datenmonetarisierung
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Bild 3: Mehrwerte einer externen Datenmonetarisierung.

Wahrend die interne Datenmonetarisierung schon heute in unterschiedlichsten
Fertigungsverfanren mdglich ist und genutzt wird [7], ist eine externe
Datenmonetarisierung in der Produktionstechnik noch nicht etabliert. Einer der
Hauptgrinde hierfir ist die grol3e Skepsis vieler Unternehmen, ihre Daten an Dritte
weiterzugeben bei gleichzeitiger Unwissenheit, wieviel existenzsicherndes Know-How in
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den Daten reprasentiert ist und welchen Wert die eigenen Daten haben. Das Risiko,
potenziell sehr wertvolle Daten zu giinstig zu veraul3ern, ist vielen Unternehmen zu hoch.
Das erschwert eine Bepreisung und damit die Offenheit im Handel mit
Unternehmensdaten. Fir Unternehmen ist es in den meisten Fallen unmdglich, die
Potenziale eigener Datensatze durch den Einsatz Kl-gestlutzter Methoden zu ergriinden,
mangels eigener, personengebundener KI-Expertise. Somit besteht ein
Abhangigkeitsverhaltnis mit externen Dienstleistern, das wiederum Hemmnisse in
Sachen Data Privacy und Datenhoheit erzeugt.

Ein mdglicher Losungsansatz besteht in der Nutzung von Kl-basierten Services, die
Vorhersagen aufgrund von anonymisierten Rohdaten treffen. Uber ein geeignetes
Beteiligungsmodell kbnnen die Datenerzeuger an den Erkenntnissen und Innovationen,
die aus ihren Daten hervorgehen, partizipieren. Der Wert eines Datums ist somit
unmittelbar an die Qualitat und Verfuigbarkeit digitaler Kl-basierter Services gekoppelt.

3 Potenziale fur die industrielle Produktionstechnik

Die Anwendungsmaglichkeiten einer Monetarisierung von Fertigungsdaten sind vielfaltig
und versprechen einen 6konomischen Mehrwert von iber 100 Mrd. US.-$ (siehe Bild 4)

[8].
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in der industriellen Produktionstechnik.
Insbesondere die Anlagenoptimierung sowie die Produkt- und Prozessiiberwachung
bergen ein hohes 6konomisches Potenzial [8].

3.1 Anlagenoptimierung

Daten von unvorhersehbaren und unerwarteten Maschinenausfallen sind rar. Das
Training datengetriebener Modelle um robuste Vorhersagen zu treffen erfordert jedoch
Informationen Uber genau solche unerwarteten Events. Daten desselben Maschinentyps
von unterschiedlichen Maschinenbetreibern erméglichen die Verbesserung von
Instandhaltungsmafinahmen im Sinne einer Predictive Maintenance durch
datengetriebene Pradiktionsmodelle und somit eine gesteigerte Maschinenlaufzeit und
Produktqualitat [9] durch datengetriebene  Knowledge-Spillover-Effekte.  Die
Verfligbarkeit von Daten, die zur Anlagenoptimierung genutzt werden kénnen, erfordert
ein Mindestmal3 an sensorischer Messausstattung. Dabei ist eine Interoperabilitat dieser
Messausstattung von Bedeutung, um eine zuverlassige Datenerfassung sicherzustellen.
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Zeitreihen, die beispielsweise in Form eines akustischen Signals den Verschlei3zustand
eines Werkzeugs Uberwachen, mussen unter Umstdnden mit Event-Daten aus der
Betriebsdatenerfassung der Anlage angereichert werden um verlassliche Schlisse tber
den Prozess zuzulassen. Durch eine externe Datenmonetarisierung und damit den
Zukauf von Daten anderer Produzenten mit den gleichen oder ahnlichen Anlagen kdnnen
datengetriebene Modelle im Sinne eines Transfer Learnings weiter angereichert und
verfeinert werden [10].

3.2  Produkt- und Prozessiberwachung

Der Austausch von Daten, die produkt- bzw. prozessrelevante Informationen, z. B. Uber
den Standort von Produkten oder den Status von Prozessen, beinhalten, ermdglicht eine
unmittelbare Reaktion auf Stérungen und Fehler in Liefer- und Wertschdpfungsketten [8].
Bestande in bestimmten Produktkategorien und Materialien kénnen durch die Kenntnis
der aktuellen Geoposition von Gitern oder des Bestands eines Kunden und dessen
Prozesszustanden bedarfsgerecht minimiert und maximiert sowie Prozesse genauer
geplant und getaktet werden. Der Unterschied zu einem herkémmlichen RFID-Tracking
ist die durchgangige End-to-End-Visability, die durch einen unmittelbaren
Datenaustausch und eine externe Datenmonetarisierung gewahrleistet wird [11]. Fehler
wahrend der Lieferung von Teilen kénnen entweder durch Sicherheitsbestande oder
automatisches Ausweichen auf andere Lieferanten kompensiert werden und damit die
Resilienz von Unternehmen der fertigenden Industrie steigern. Die digitale Abbildung der
Prozesskette dient dabei dem Nachweis bei der Klarung von Haftungsfragen und der
Predictive Maintenance.

Die Produkt- und Prozessiiberwachung ermaoglicht zusatzlich den
zertifizierungsrelevanten Nachweis der Einhaltung ausgewahlter Parameter, wie z. B. der
Temperatur oder einem Hochstmald an Vibrationen wahrend der Produktion oder des
Transports. Der direkte Zugriff auf die jeweils relevanten Daten ermdglicht bspw. auch
das Wechseln eines Lieferanten oder das Vermeiden von Verschwendungen.

3.3 Austausch von Produkteigenschaften

Produkteigenschaften, wie die exakte Bauteilgeometrie oder die Werkstoffeigenschaften
eines Halbzeugs, kénnen mit Hilfe eines digitalen Zwillings reprasentiert werden. Der
Austausch eines digitalen Zwillings ermoéglicht es lberdies, Produktionsprozesse
individuell zu synchronisieren und zu optimieren. Durchgdngige Qualitatskontrollen bei
Wareneingang werden durch die Ruckverfolgbarkeit obsolet [12]. Der digitale Zwilling
erweitert die Datenbasis eines CAD-Modells um die tatséchlichen Dimensionen und
Qualitaten eines Bauteils in Folge der verschiedenen Produktionsschritte und ermdglicht
SO0 eine datengestitzte Auditierung bzw. Zertifizierung. Die mdoglichst feingranulare
Repréasentation eines Produktes durch einen digitalen Zwilling erfordert eine intensive
Zusammenarbeit zwischen den verschiedensten Partnern der Wertschopfungskette, birgt
jedoch das Potenzial sowohl fur Lieferanten als auch fiur Produzenten, ihr operatives
Geschaft mittels externer und interner Datenmonetarisierung zu optimieren.

3.4 Verifikation der Herkunft

Ein Nachweis uber die Herkunft ausgewahlter Guter steht verstarkt im Fokus vieler
Kunden. Jeder Produktionsschritt ist letztlich von den gelieferten Produkten abhangig.
Ein Produzent muss seinen Lieferanten das Vertrauen entgegenbringen, dass dessen
Produkte z. B. die vereinbarten Qualitdtsanforderungen erfillen. Andernfalls ware die
Prozessauslegung nicht korrekt und das Endprodukt fehlerhaft. Kénnte der Produzent
Daten im Sinne einer externen Datenmonetarisierung erwerben, die den
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Produktlebenszyklus abbilden, hatte er im Falle einer Mangelerscheinung eine sichere
Beweisgrundlage. Weiterhin ist, insbesondere hinsichtlich zu erwartender Regulationen
und gesellschaftlicher Veranderungen, kunftig eine Verifikation der Herkunft von
Rohstoffen, Halbzeugen oder Produkten denkbar, die einen bestimmten CO2
FuRabdruck garantiert. Unternehmen konnten somit Anreize erhalten, einen mdglichst
geringen CO2 Ful3abdruck zu hinterlassen.

4 Bausteine, Herausforderungen und Lésungen

Unternehmen miussen in ihrer Datenakquise- und Datenverarbeitungsstrategie
bestimmte Voraussetzungen erfillen, damit eine Monetarisierung von Fertigungsdaten
gelingt. Fertigungsdaten sind im Ausgangszustand roh, unveredelt und stehen in keinem
Kontext zueinander. Sie haben somit per se keinen Wert, solange sie nicht einem Kontext
zugeordnet werden kdnnen, der ihnen eine Bedeutung gibt. Analytische Modelle kdnnen
Daten dementsprechend ohne einen Kontext nicht in Informationen transformieren. Die
Vorhersage eines Qualitditsmerkmals eines Bauteils hat bspw. keinen Wert, wenn der
Kontext der Analyse, wie z. B. der betrachtete Zeitraum, unklar ist. Gleichzeitig ist fur
Unternehmen kritisch, welche Informationen Sie in Kontext zueinander bringen und
welche nicht, weil somit Rulckschlisse auf gegebenenfalls kritische
Mitarbeiterkennzahlen getroffen werden kdnnen. Hieraus ergeben sich verschiedene
Bausteine und Herausforderungen sowohl fiar interne als auch externe
Datenmonetarisierungsstrategien, die im Folgenden ndher analysiert werden. Weiterhin
werden entwickelte Losungen fir diese Herausforderungen in Form von Daten-Allianz-
Architekturen, Enabler-Technologien und mdglichen Beteiligungsmodellen aufgezeigt.

4.1 Bausteine fur eine Datenmonetarisierung

Die Datenqualitat setzt sich aus der Gréf3e der zur Verfigung stehenden Datenbasis mit
Blick auf die zu l6sende Fragestellung, dem Kontext in welchem die Daten zu anderen
Datensatzen stehen und dem Grad der Datenbereinigung zusammen.
Datenbereinigung ist hierbei der Prozess des Erkennens und Korrigierens (oder
Entfernens) unvollstandiger oder ungenauer Datenpunkte aus einem Datensatz, einer
Tabelle, oder einer Datenbank. Sie bezieht sich auf das Identifizieren unvollstandiger,
falscher, ungenauer, oder irrelevanter Teile der Daten und das anschlieRende Ersetzen,
Andern, oder Léschen verunreinigter oder grober Daten [13]. Nach der Bereinigung sollte
ein Datensatz vollstandig und mit &hnlichen Datenséatzen im System konsistent sein.

Um die Potenziale einer Datenbasis bergen zu kénnen, missen Unternehmen die
Datenakquise sowie die Datenaufbereitung aus eigenen Ressourcen und Mitteln
verwirklichen, da die Individualitéat der in der Produktion eingesetzten L&sungen und
Schnittstellen zwingend Einzelldsungen erfordert. Hierbei obliegt es den Teilnehmern
einer Daten-Allianz, ein einheitliches Format bestimmter Datentypen zu definieren, das
von den Teilnehmern dann individuell verwirklicht wird.

In der Modellbildung mit KI werden z. B. statistischen Lernverfahren mithilfe geeigneter
bereinigter Datensatze trainiert, um Kausalitdten und Korrelationen zu identifizieren. In
der fertigenden Industrie sind neben Eventdaten (z. B. Maschinenstatus und
Prozessstatus) auch univariate und multivariate Zeitreihen haufig auftretende Datentypen.
Neben traditionellen maschinellen Lernverfahren in Form von Regressoren und
Klassifikatoren, wie z. B. Convolutional Neural Networks [14] oder Support Vector
Machines [15] zur Analyse von Zeitreihen, eignen sich auch hybride Anséatze mit Fuzzy
Logic [16] und Process Mining [17] fUr einen Einsatz in der fertigenden Industrie, z. B. in
der Produktionsplanung.
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Unter Smart Services wird die hochste Ebene digitaler Infrastrukturen verstanden,
welche die Daten Cyber-physischer Systeme analytisch verdichten und solche
Erkenntnisse extrahieren, die fur die Entscheidungsfindungen von Bedeutung sind. Smart
Services werden entwickelt, um diese Erkenntnisse kontextbezogen und bedarfsorientiert
Uber Plattformen mehrwertstiftend bereitzustellen und auch fachfremdem Personal
zuganglich aufzubereiten [18]. Diese breite Nutzbarkeit ermdglicht Innovationen und
Wertsteigerungen bestehender und neuer Technologien und Produkte (vgl. Bild 5).

KUNSTLICHE
INTELLIGENZ
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Bild 5: Bausteine fiur eine Datenmonetarisierung zur Innovations- und Wertsteigerung.

Diese grundlegenden Bausteine zur Veredelung von Unternehmensdaten sind notwendig,
um das implizit in Daten enthaltene Wissen fur die Anwendungsfélle in den Unternehmen
nutzbar zu machen. Bild 6 zeigt dabei schematisch die Bedeutung dieser grundlegenden
Schritte auf. Um KI gewinnbringend einsetzen zu kbnnen, missen die
Grundvoraussetzungen in der Datenakquise und -verarbeitung erflllt werden und ein
Mindestmald an Forschungs- und Entwicklungskapazitaten (FuE) in die Entwicklung der
Datenqualitat (Datenbasis, Kontext und Datenbereinigung) investiert werden. Das Risiko
fur FUE Investitionen im Bereich KI kann dann durch die Nutzung von Dienstleistungen
an externe Experten ausgelagert werden.

A
Interne Datenmonetarisierung

Werte

Wert
der | Wertsteigerungdurch

Daten | neue Technologie

N (Kunden, Nachfrage, ...)

Schwelle der Externe Datenmonetarisierung

Nutzbarkeit Werte

Kinstliche Intelligenz

Datenbasis, Kontext und N (Kunden, Nachfrage, ...)
Datenbereinigung

Kumulierter FUE Aufwand

Bild 6: Steigerung des Datenwerts durch interne und externe FUE Aufwénde.

Zusatzliche Bausteine betreffen vor allem die Datensicherheit und Privatsphare, was
die in Daten enthaltenen sensiblen Informationen uber Mitarbeitereffektivitat,
Maschinenauslastung oder technologische Details miteinschliet. Durch eine
Anonymisierung von Daten und Entfernen kritischer Metainformationen kénnen diese
Herausforderungen bereits entscharft und umgangen werden.

Weitere Faktoren mit einem Einfluss auf den Wert von Daten kdnnen wie folgt
zusammengefasst werden.



Monetarisierung von Fertigungsdaten

- Die Aktualitat der Daten ist in zahlreichen Anwendungsféllen essenziell. Sollen
beispielsweise Maschinendaten zu Wartungszwecken ausgewertet werden, ist
die Aktualitat der Daten unumganglich. Stehen diese Maschinendaten erst nach
mehreren Tagen zur Verfiigung, kbnnen sie zwar immer noch in datengetriebene
Modelle eingearbeitet werden, haben jedoch keine Aussagekraft mehr tber den
aktuellen Zustand einer Maschine im Sinne einer Echtzeitiberwachung eines
Maschinenparks.

- Ein Datum, das potenziell viele Interessenten besitzt, kann mehrfach verkauft
oder ausgetauscht werden. Der Wert eines Datums kann aber auch durch die
Exklusivitdt des Besitzes wertvoll sein und durch einen Mehrfachverkauf
signifikant bis vollstandig seinen Wert verlieren. Besitzt ein Unternehmen
beispielsweise exklusive Informationen, wann es zum Ausfall bestimmter
Maschinenkomponenten kommt, kdnnen benétigte Services vorbereitet und den
Kunden direkt und ohne Konkurrenzdruck zur Verfigung gestellt werden.
Besitzen jedoch Konkurrenten ebenfalls die jeweiligen Informationen, besteht kein
Wettbewerbsvorteil alleine durch Kenntnis der Information.

- Erst durch die Entwicklung von Kl-Modellen und einer Erprobung dieser in
geeigneten Anwendungsszenarien kann das 6konomische Potenzial bestimmter
Daten bestimmt werden. Werden aus bestimmten Datensatzen sehr genaue
Vorhersagemodelle beispielsweise zum Verschleild von Werkzeugkomponenten
entwickelt, kann der Wert der Daten lberdies nachtraglich steigen.

- In der Entwicklung von KI-Modellen sind vor allem Datensatze mit Anomalien
wertvoll, weil diese oft rar aber unabdingbar fur die Performance von Kl-Modellen
sind. Enthalten Datenséatze nachweislich eine hohe Anzahl an Anomalien oder
lieRen sich Anomalien vorher identifizieren und dediziert zum Kauf anbieten, kann
die Bewertung dieser Daten tberdurchschnittlich hoch sein.

- Der Umfang des Kontextes, in dem sich die Daten mit anderen (gegebenenfalls
unternehmensexternen) Quellen befinden ist entscheidend fir den potenziellen
Wert eines Datums. Daten kdnnen potenziell mit Hilfe weiterer Datenquellen
ausgewertet werden und damit weitreichendere Schlussfolgerungen zulassen als
isoliert betrachtete Datenquellen.

Eine Monetarisierung von Fertigungsdaten findet in der industriellen Produktionstechnik
bislang noch nicht in umfassendem Mal3e statt. Die Grinde hierfur sind vielfaltig und
werden im Folgenden aufgefihrt.

4.2 Woran die Monetarisierung von Fertigungsdaten scheitert

Die Unklarheit Gber den Wert von Daten fuhrt zu einer grof3en Unsicherheit von
Unternehmen in ex ante Investitionen [19]. In der fertigenden Industrie sind haufig alte
Fertigungsmaschinen in Betrieb, die zwar ihre urspriinglichen Funktionsweisen immer
noch erflllen, allerdings keine Mdglichkeit zur Datenerfassung haben. Diese Maschinen
werden in der industriellen Praxis zumeist nicht mittels Retrofitting mit umfassenden
Maoglichkeiten zur Datenerfassung und -verarbeitung in Form von hochfrequenter
Sensorik und Edge Devices ausgestattet, wenn der Mehrwert dieser Ausristung unklar
ist. Werden in Einzelfallen Maschinen dann doch mittels Retrofitting nachgeristet, well
einer bestimmten Fragestellung nachgegangen wird, entstehen haufig Insellésungen
ohne Interoperabilitdt und auf Basis verschiedener, unter Umstanden untereinander
inkompatibler Protokolle. Mit einer mangelnden oder unzureichenden Akquise von
Fertigungsdaten konnen dann wiederum keine prézisen datengetriebenen Modelle
trainiert werden, die einen echten Mehrwert aus den Rohdaten generieren.
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In Unternehmen in denen hingegen erfolgreich in ausreichendem Malf3 Fertigungsdaten
erfasst werden, werden allerdings nur verhaltnismafiig wenige dieser erhobenen
Fertigungsdaten zu Analysezwecken genutzt (vgl. Bild 7) [21]. Das ist u. a. in einem
Mangel an Fachkraften oder Smart Services im Bereich Data Science begriindet.
Statistiken zufolge existieren weltweit nur ca. 300.000 KI-Entwickler, wahrend der Bedarf
an ebendiesen im Millionenbereich liegt [20]. Ein zuverlassiges und interoperables
Angebot an Kl-basierten Smart Services existiert bislang noch nicht fir die Produktion.
Ohne eine professionelle Datenaufbereitung und -analyse kénnen keine Informationen
aus erhobenen Fertigungsdaten extrahiert werden.
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Bild 7: Datensilos verhindern eine erfolgreiche Monetarisierung von Fertigungsdaten [21].

2015 wurden nur ca. 1 % der Daten fur
Analysen verwendet

99 % der Daten sind in Datensilos
“gefangen” und nicht zuganglich

Weiterhin existieren in Unternehmen haufig Bedenken bzgl. der Herausgabe von Daten
an Dritte. Eine Studie des Bitkom e.V. und der KPMG AG besagt, dass 74% der befragten
Unternehmen Bedenken bei der Weitergabe von Daten an Drittanbieter haben [22]. Ein
haufig diskutierter Aspekt ist die Frage des Treuhénders, welcher die Sicherheit und
Auditierbarkeit der Nutzungs- und Kaufprozesse von Daten garantiert. Zentralistische
Entitaten, die grol3e Datenmengen aller Teilnehmer zentral in einer Plattform sammeln
und verwalten, werden skeptisch betrachtet, da ein Zugriff auf eine Vielzahl
unterschiedlicher Unternehmensdaten Uber eine zentrale Plattform ermdglicht wird. Eine
LAsung fur dieses Problem ist eine Art dezentraler Datenmarktplatz zum Austausch und
Handel von Daten. Die Sicherstellung der Datenhoheit und -integritat erfordert dabei
neuartige Technologien, um das Vertrauen im Rahmen einer Daten-Allianz zwischen
verschiedenen Teilnehmern zu sichern. Datenhoheit ist dabei die Entscheidungsfreiheit,
wann welche Daten gehandelt, ausgetauscht oder genutzt werden kénnen bzw. sollen.
Die Datenintegritéat hingegen stellt sicher, dass transferierte Daten nicht gedndert werden
kénnen (vgl. Bild 8).
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Bild 8: Vertrauen und Datenhoheit in einer digitalisierten Supply Chain.
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Eine weitere wesentliche Fragestellung in unternehmensinternen Verwertungsstrategien
und Kooperationen bzw. Interessengemeinschaften zwischen Unternehmen betrifft die
Gestaltung einer Monetarisierung von Fertigungsdaten. Einerseits sollen fur
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unternehmensinterne Entitdten Anreize geschaffen werden, Daten innerhalb des
Unternehmens auszutauschen und zu verwerten. Andererseits muissen sowohl
datenproduzierende und modellnutzende Unternehmen als auch modellentwickelnde
Unternehmen und Plattformbetreiber, welche die Treuhanderfunktion innerhalb von
Datenmarktplatzen tibernehmen, gleichermaf3en an den Mehrwerten des Datenhandels
beteiligt werden. Solange die Beteiligung der verschiedenen Teilnehmer an einer
datenbasierten Wertschopfungskette nicht definiert ist, besteht beispielsweise fur
datenproduzierende Unternehmen kein Anreiz, Daten zu teilen und ein potenzielles
Risiko einzugehen.

Zusammenfassend werden die folgenden vier Herausforderungen fiir produzierende
Unternehmen identifiziert:

- Fehlende Unternehmensstrategie zur Datenakquise

- Mangel an KI-Kompetenz und Kl-Experten sowie ein grof3es finanzielles Risiko
bei der Pilotierung von KI-Anwendungen durch ein hohes ex ante Investment

- Ungewissheit Uber den potenziellen Mehrwert (Wissen) der Daten sowie fehlende
monetare Bewertungsgrundlage und Monetarisierungsstrategie fir Daten

- Fehlendes Vertrauen in Plattformen, Dritte oder Projektpartner bezilglich der
Datenhoheit und -Integritat

Diese ungelosten Herausforderungen fihren in vielen Unternehmen zu Datensilos, in
denen Daten lediglich gesammelt und abgelegt werden. Diese Datensilos sind flir externe
Unternehmen unzugéanglich und meist noch nicht in wertschdpfende Prozesse innerhalb
des Unternehmens integriert. Solche Datensilos sind zumeist nicht auf Interoperabilitat
ausgelegt und daher auch ungeeignet fur einen unternehmenstibergreifenden Austausch
zu Analysezwecken. Fir einen solchen Datenaustausch tber einen Datenmarktplatz und
die Nutzung des innovativen Potenzials von datengetriebenen Knowledge-Spillover-
Effekten sind folgende Losungen zu erarbeiten:

- Entwurf einer dezentralen Infrastruktur, die Daten verschiedener Maschinen und
Prozesse innerhalb eines Unternehmens sammelt, zur Verfigung stellt und
interoperabel ist

- Erarbeitung einer Data Privacy Systematik, die Mitarbeiter,
Unternehmensgeheimnisse und Know-how durch das bewusste Entfernen bzw.
Auslassen bestimmter kontextbezogener Details, wie beispielsweise der Zeit,
schitzt

- Gestaltung eines Datenmarktplatzes, welcher die Datenintegritat sichert,
datenbezogene Kauf- und Nutzungsvorgange auditiert, sowie dezentrale
Datenspeicher- und Zugriffskonzepte implementiert, sodass kein Teilnehmer oder
Anbieter des Datenmarktplatzes die Gesamtheit aller Daten einsehen kann

- Erarbeitung interner und externer Datenmonetarisierungsstrategien, die es
Unternehmen ermdéglichen, Risiko, Kosten und Kapazitat fur potenziell unnitze
Daten zu opfern, auszulagern und gleichzeitig am Erfolg zu beteiligen

- Ausarbeitung von Preismodellen fur die Nutzung externer Datenquellen, sodass

Anreize geschaffen werden, an einem Datenmarktplatz teilzunehmen und Daten
anzubieten

Die Erarbeitung dieser Loésungen, im Rahmen derer Fertigungsdaten zwischen
Unternehmen und Kl-Dienstleistern sicher und mit Benefit fur alle beteiligten Parteien
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ausgetauscht werden konnen, erfordert die Nutzung sicherer und dezentraler
Architekturen.

4.3  Architektur eines Datenmarktplatzes

Ein Datenmarktplatz zum Handel und Tausch von Daten ist durch eine digitale Plattform
charakterisiert, die den Handel von Rohdaten, verarbeiteten Daten, auf Daten
basierender Modelle und datenzentrierter Dienstleistungen (beispielsweise
Visualisierungen) erméglicht. Die Funktion des Treuhdnders kann dabei als Intermediar
zwischen den einzelnen Teilnehmern im Netzwerk beschrieben werden. Die Funktion als
Intermediar zwischen produzierenden Unternehmen und KI-Experten bzw. Dienstleistern
fur Datenprodukte ist besonders hervorzuheben, vgl. Bild 9.

Datenmarktplatz

Mittels Sensorintegration und
EdgeAl Datensilos aufbrechen

Bild 9: Funktion eines Datenmarktplatzes als Intermediér zwischen Netzwerkteilnehmern.

Neben der Funktion als Treuh&nder und der Bereitstellung der Infrastruktur muss dieser
Intermediar Funktionen zur Bestimmung der Datenqualitat, Herkunft und des Grades der
Veredelung bestimmen. Uberdies muss er die Bereitstellung einer Vielzahl von
Schnittstellen  zur Integration unterschiedlicher Datenquellen innerhalb des
Datenmarktplatzes garantieren. Unternehmen, die sich fir eine Teilnahme an einem
Datenmarktplatz interessieren, stellt sich die zentrale Frage nach der Datenhoheit
gehandelter Daten. Klassische zentralistische Modelle, die von einer einzigen Entitat
verwaltet werden, stoRen auf Ablehnung. Sobald Daten angeboten werden, missen
diese das Unternehmensnetzwerk verlassen und dem Plattformanbieter zur Verfigung
gestellt werden. Damit besteht potenziell die Mdglichkeit, dass der Plattformanbieter
Zugriff auf die Daten hat und diese zu eigenen Analysezwecke nutzen kann, ohne die
Zustimmung des Datenanbieters. Ahnliche Phanomene sind in der Internetindustrie
beispielsweise bei Facebook und Google bekannt, wo personenbezogene Daten nicht
nur zentral gespeichert, sondern auch oft ohne das Wissen oder Einverstandnis der
Nutzer analysiert und weiterverkauft wurden. Einen Losungsansatz fur diese Problematik
eines zentralistischen Ansatzes der Datenverwaltung bietet die Kombination von
dezentralen Edge-basierten Systemen zur Datenspeicherung und Distributed-Ledger-
basierten Systemen zur dezentralen Datenverwaltung.

Speicherung der Daten (Edge-basierte Systeme)

Edge-basierte Datenspeicherungs- und Verwaltungsansatze sind unabdingbar, um
akquirierte Daten lokal im Unternehmensnetzwerk vorzuhalten. Sensible Daten verlassen
somit erst dann das interne Unternehmensnetz, wenn das Unternehmen explizit zustimmt.
Die Garantie fur eine Datensouveranitat liefert demnach die Dezentralitat des
Speichersystems. Erst bei einem erfolgreichen Handel gehen die Daten an den Kaufer
Uber und verlassen das Netzwerk des Datenerzeugers. Der Datenmarktplatz verfugt
lediglich Uber Datenbeschreibungen (Metadaten) und hat zu keiner Zeit Zugriff auf
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Rohdaten. Demnach werden nur zuvor festgelegte Metainformationen zur Beschreibung
des Datensatzes zentral in einer Cloudarchitektur gespeichert, um Teilnehmern der
Plattform die Suche nach geeigneten Datensatzen zu ermdglichen. Das lokale Speichern
der Informationen ermdglicht zum einen den Unternehmen eigenstandig fur die Sicherheit
der Daten zu sorgen und als auch eine Verringerung der Netzwerklast, da nur Daten tber
Netzwerkgrenzen ausgetauscht werden, die explizit angefragt werden. Die Bereitstellung,
Wartung und Weiterentwicklung des Edge-basierten Speichersystems tbernimmt der
Plattformanbieter.

Verwaltungshoheit (Distributed Ledger Technologie)

Edge-basiert Daten dezentral zu speichern wird in zahlreichen Bereichen bereits
produktiv eingesetzt, jedoch werden die meisten zur Verfigung stehenden LOsungen
zentral von einer Entitat verwaltet. Diese traditionellen Losungen erlauben es nicht, die
Verantwortung fur Speicher- und Zugriffsressourcen auf jeden Netzwerkteilnehmer zu
verteilen und sind stattdessen von einer Entitat abhangig. Die Klasse der Distributed
Ledger Technologien (DLT, wie z. B. Blockchain) hingegen ermaéglicht als geographisch
verteilte und praktisch falschungssichere Datenbank das unternehmenstibergreifende
Handeln von Daten als Assets zwischen allen Marktakteuren (produzierende
Unternehmen, Lieferanten und Data Scientist) transparent, manipulationssicher und
nachvollziehbar zu gestalten.

Im Rahmen einer Monetarisierung von Fertigungsdaten kann die DLT wie folgt eingesetzt
werden. Prozess-/Produktdaten werden verschlisselt inkl. Zeitstempel und
Empfangeradresse in einen Datenmarktplatz, der auf dem Distributed Ledger aufsetzt,
transferiert und kénnen gegen Bezahlung (z. B. Pay-per-Use oder Subskriptionsmodelle)
gekauft werden. Das Vertrauen in die gehandelten Daten wird tber das lickenlose,
rickverfolgbare und unveranderliche Speichern der Daten/Transaktionen inklusive Zeit-
und Ortsstempel erzeugt. Weiterhin tragt der Konsensmechanismus des DLT zur
Vertrauensbildung zu, da dieser eine Einigkeit Uber eine Transaktion im Netzwerk
erfordert und damit forciert, dass Aktionen innerhalb eines DLT basierten Netzwerks nicht
durch eine Entitat durchgefiihrt werden konnen, da Transaktionen und Aktionen im
Netzwerk abgestimmt und transparent gespeichert werden [23]. Durch die Tatsache,
dass Plattformbetreiber nicht alleine den ausgewéhlten Distributed Ledger verwaltet und
hosted, kann auch der Betreiber der Plattform selbst nicht unbemerkt auf die Daten der
Teilnehmer zugreifen (vgl. Bild 10). Wirde er es doch tun, wirde durch die Transparenz
des Datenmarktplatzes fur die Daten-Allianz der Vorgang bemerkt werden. Der
Plattformbetreiber wirde somit die Attraktivitdt seines Datenmarktplatzes deutlich
reduzieren und damit gegen seine eigenen Interessen handeln.
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Plattformbetreiber stellt Metadaten und
Analysewerkzeuge bereit und die
Auditierung sicher
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Datenkontext und Datenhoheit liegt KI-Experten veredeln Daten
bei der Daten-Allianz und erstellen Modelle

Bild 10: Sicherer Datenaustausch durch DLT im Rahmen einer Daten-Allianz.

Bei der Auswahl der zugrundeliegenden DLT sind deren individuelle Eigenschaften zu
bertcksichtigen. Die Eigenheiten des Anwendungsfalls sollten dabei die Auswahl der
Technologie bestimmen. Ist zum Beispiel eine hohe Skalierbarkeit und
Transaktionsgeschwindigkeit vom Anwendungsfall gefordert, bieten sich DLT aus der
Kategorie der Directed Acyclic Graphs (DAG) im Vergleich zur klassischen Distributed
Ledger Technologie Blockchain an.

4.4 Von der Datenmonetarisierung zur Daten6konomie

Digitale Okosystem sind verteilte, anpassungsfahige und offene sozio-technische
Systeme, in welchen Eigenschaften der Selbstorganisation, Skalierbarkeit und
Nachhaltigkeit sich an natirlichen Okosystemen orientiert. Insbesondere spielen in
diesem Zusammenhang Effekte des Wettbewerbs und Zusammenarbeit verschiedener
Akteure innerhalb des Okosystems eine zentrale Rolle [24].

Akteure

Die einzelnen relevanten Bausteine flr eine Monetarisierung von Fertigungsdaten (siehe
Kapitel 4.1) missen nicht von ein und derselben Entitat durchgefiihrt werden. Sie kbnnen
durch unternehmenstbergreifende Wertschépfung auch von Partnern mit speziellem
Know-How Ubernommen werden. Sobald Daten als Ressource gekauft, veredelt und
weiterverkauft werden konnen, ergibt sich ein Netzwerk von Entitaten, welche
automatisiert Daten auswerten und in monetare Mehrwerte fur andere Unternehmen
Ubersetzen und somit neue Wertschépfungsstréme fir sich und andere erschliel3en.

Ein Datenproduzent sammelt die durch IoT/lloT Devices akquirierten Daten innerhalb
seines Unternehmens und Ubernimmt selbst nur minimale Schritte zur Vorverarbeitung
der Daten. Die Rohdaten werden anschlieend mit dem vom Datenproduzenten
vorgesehenen Kontext verbunden und gegebenenfalls in syntaxbasierte Modelle
eingebettet. Anschliel3end werden kleinere und unkritische Ausschnitte (beispielhafte und
gof. synthetische Datensatze) frei im Datenmarktplatz zur Verfigung gestellt, um
potenziellen Kaufern Einblicke in die Art des Datensatzes zu geben.

Die Anbieter von Datenservices sichten die zur Verfugung stehenden Daten und
kbnnen entweder getrieben durch eigene Innovationsideen Daten einkaufen und
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verknupfen, oder konkrete Bedarfe bereits identifizierter Kunden l6sen. Das vorliegende
Geschaftsmodell beschreibt den Verkauf von datenbasierten Dienstleistungen, die allen
anderen Teilnehmern des Netzwerks zur Verfliigung stehen.

Veredelte Datensatze und Kl-gestitzte Modelle kdnnen von Anwendern gekauft und in
ihre Produktion integriert werden. Dabei sind grundlegende Funktionen des Modells
sowie Benchmarks zur allgemeinen Performance im Datenmarktplatz hinterlegt. Fur
Anwender ist es essentiell, dass die Modelle in Services integriert sind, welche sich leicht
in die vorhandene Infrastruktur des Unternehmens integrieren lassen und eine hohe
Zuverlassigkeit besitzen.

Das Geschaftsmodell des Plattformbetreibers ist die Bereitstellung der technischen
Infrastruktur. Es ist durch die Austibung der Treuhéanderfunktion gekennzeichnet, welche
die Sicherheit von Transaktionen und Daten sowie der Datenintegritat garantiert. Treiber
des Plattformbetreibers ist die Erweiterung des Netzwerks durch neue Partner, die einer
der genannten Teilnehmerkategorien zugeordnet werden kdnnen. Es entwickelt sich ein
selbstandiges, auf der Plattform basierendes Okosystem.

Rating System

Teilnehmer des Netzwerks mussen incentiviert werden sowohl Daten und Services
bereitzustellen, als auch deren Qualitdt gewahrleisten. Andernfalls verkommt ein
Datenmarktplatz zu einer Art Datenmiillhalde [25], auf der nicht zwischen guten und
schlechten Daten/Datenservices unterschieden werden kann. Die Einfihrung eines
Rating-Systems fur die oben beschriebenen Teilnehmerkategorien ermdglicht es,
Anbieter nach definierten Qualitatskriterien zu sortieren. Die Ergebnisse des
Qualitatsrankings bedingen im Umkehrschluss die Attraktivitdt ihrer Angebote. Die
Objektivitat des Ranking-Systems ist essentiell, um faire Bedingungen innerhalb der
Plattform zu schaffen. Beispielsweise konnen Modelle zu Bewertung der Datenqualitat
herangezogen werden. Die FAIR-Datenprinzipien gelten als Leitprinzipien, um Daten
auffindbar, zuganglich, interoperabel und wiederverwendbar zu machen [26]. Sie bieten
eine Anleitung fur das wissenschaftliche Datenmanagement und die Verwaltung von
Daten. Die Relevanz der FAIR-Datenprinzipien erstreckt sich Uber alle
Interessensgruppen im aktuellen digitalen Okosystem [27]. Wichtige Aspekte zur
Bewertung der Datenqualitat sind vor allem nachvollziehbare Verantwortlichkeiten far
Daten, die Zuverlassigkeit, mit welcher eine Datenquelle neue Daten produziert, eine
transparente Versionierung der Daten und die korrekte semantische Einbettung von
Daten in einen grol3eren Kontext. AuBerdem muissen angebotene Modelle immer die
Datensets aufweisen, welche fur die Erstellung des Modells genutzt wurde [28]. Durch
das Einhalten dieser Prinzipien kénnen nicht nur Daten besser getauscht, gesichtet und
weiterverarbeitet werden, sondern auch Modelle eindeutig bestimmten Datensatzen
zugeordnet werden, sodass die Transparenz innerhalb des Datenmarktplatzes deutlich
erhoht wird.
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Neue Wertschoépfung

Aus der Monetarisierung von Fertigungsdaten ergeben sich fir Unternehmen neue
Optionen zur Gestaltung von Investments und Geschaftsmodellen. Die Investition in far
ein Unternehmen wertvolle Daten, der geplante Zukauf von Daten zur Erweiterung der
eigenen Modelle, die direkte Bereitstellung von Modellen in einem Pay-per-Use oder Kl-
As-A-Service Ansatz haben einen Einfluss auf die bisherigen sowie auf die Entwicklung
neuer Geschaftsmodelle. In einem voll entwickelten Okosystem ergeben sich nach
einiger Zeit automatisch Mechanismen, welche die Preise fur bestimmte Daten nach
QualitatsmalRstéaben und Aussagekraft der Daten festlegen.

Ein Ansatz zur Preisfindung zu Beginn eines Okosystems ist die kostenfreie
Bereitstellung unternehmensinterner Datensatzen durch einen Datenproduzenten.
Anbieter von Datenservices kdnnen dann ein datengetriebenes Modell z. B. zur
Vorhersage von Qualitatsmerkmalen erstellen und damit ein konkretes Problem innerhalb
(ggf. dritter Unternehmen) I6sen. Dieses Modell kann dann gegen Incentives zur Nutzung
freigegeben werden.

Um den Datenproduzenten der verwendeten Daten monetéar zu entlohnen kann dieser
prozentual am Mehrwert des Modells beteiligt werden. Bringt das entwickelte Modell
operative Vorteile fir den Datenproduzenten selbst, kann dieser das Modell (ggf. zu
vergunstigten Konditionen) selbst kaufen oder nutzen (vgl. Bild 11).
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Bild 11: Daten- und Informationsfluss in einer Daten-Allianz.

Ein solches Modell wiirde es einerseits datenproduzierenden Unternehmen erlauben,
Mehrwert aus ihren eigenen Daten zu generieren ohne ein hohes ex ante
Investitionsrisiko in KI-Know-How. Andererseits entsteht eine Situation, in welcher
Anbietern von Datenservices eine Vielzahl von Datensatzen zur Verfigung steht um eine
innovative Kombination verschiedener Datensatze umzusetzen und auf dieser Basis
neue Datenservices zu entwickeln. Gelingt es hingegen nicht, produktreife Modelle auf
Basis der angebotenen Daten zu erarbeiten, entstehen keine Kosten fur die Nutzung der
Daten. Andererseits profitieren Datenproduzenten direkt, wenn ihre Daten fur die
Modellbildung eines produktreifen Modells beigetragen haben. Die Menge an
Unternehmen, die bereit ist, ihre Daten abzugeben und “frei” verfugbar zu machen, ist
hierbei ein kritischer Faktor fur die Entstehung datenbasierter Innovationen innerhalb des
Okosystems [29].
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Zusammenfassung

Die vier Haupthemmnisse einer Monetarisierung von Fertigungsdaten sind i) fehlende
Unternehmensstrategien zur Datenakquise, ii) die mangelnde Verfugbarkeit von KiI-
Know-How, iii) fehlende dezentrale Plattformen, die einen automatisierten und
spezifischen Austausch von Daten erlauben und iv) die Unklarheit Gber den Wert von
Daten und der Verlust an Know-How ohne adéaquate monetare Entlohnung durch das
Teilen von Daten. Die diskutierten Losungsvorschlage liefern erste Anséatze, um diesen
Herausforderungen zu begegnen. Kern der Lésungen ist zum einen die dezentrale
Speicherung und Verwaltung von Daten, sodass keine zentrale Entitat die Hoheit Uber
die Daten oder das Netzwerk besitzt. Zum anderen kénnen durch Beteiligungsmodelle
die ex ante Investitionshurden im Bereich der Datenanalyse negiert werden. Damit
werden Unternehmen Anreize zur Beteiligung an einem Okosystem zur
Datenmonetarisierung gesetzt und die Nutzung datengetriebener Knowledge-Spillover-
Effekte ermoglicht.

5 Szenarien fur die Fertigungstechnik

Die abstrakten Konzepte einer Datenmonetarisierung lassen sich auf konkrete Szenarien
reduzieren, welche die Mehrwerte der préasentierten Losungen herausstellen. Im
Folgenden werden drei Szenarien dargestellt, welche drei grundlegende Mechanismen
der Datenmonetarisierung anschaulich beschreiben. Hierbei beschranken diese
Szenarien sich auf die Beziehung zwischen Datenproduzenten. Die Szenarien wurden in
einem gemeinsamen Dialog mit Experten aus Wirtschaft und Wissenschaft der Bereiche
Produktion, IT (Software und Hardware) und Kl erarbeitet und diskutiert.

5.1 Verkaufen von Sekundéardaten: Produktbenchmark

Unternehmensprofile: Unternehmen A ist ein Hersteller von sicherheitskritischen
Bauteilen mittels Maschinenpressen. Unternehmen B ist ein Zulieferer von Hilfs- und
Betriebsstoffen zur Sicherstellung der reibungslosen Fertigung von Millionen von
Bauteilen aus Metall.

Problembeschreibung: Obwohl Unternehmen A Millionen von Bauteilen mithilfe eines
stabilen Prozesses herstellt, gleicht kein Bauteil dem Anderen und es kommt in
wiederkehrenden Mustern zu Ausschuss mehrerer hundert Teile.

Ursache: Unternehmen A produziert 24 Stunden am Tag 365 Tage im Jahr. Aufgrund von
saisonalen und taglichen Schwankungen der Umgebungsparameter, wie z. B.
Hallentemperatur, Luftfeuchtigkeit usw. verdndern sich in kleinen Malen die
Eigenschaften des Schmierstoffes und des Prozesses, so dass in unginstigen Szenarien
Toleranzen verletzt werden und es zu Ausschuss kommt. Aufgrund der mehrfach
hoheren Werkzeughérte gegeniber der Werkstoffharte kann Werkzeugverschleil3
ausgeschlossen werden.

Losungsansatz: Eine etablierte GroRe zur Bewertung der Wirksamkeit von
Schmierstoffen ist die resultierende Prozesskraft. Gleichzeitig sind die Prozesskraft und
die Hallenumgebungsinformationen aber kein geschaftsgefahrdendes Datum.
Unternehmen A kénnte demnach dieses Datenpaket bestehend aus Umgebungsdaten
und Prozesskréafte von Ausschussteilen an Unternehmen B verkaufen. Unternehmen B
ware nun in der Lage mit diesen Daten die Produktionsbedingungen fiir seine Doméane
naherungsweise zu reproduzieren und hiermit sein Schmierstoffprodukt zu optimieren.
Unternehmen B ist bereit das Datenpaket zu kaufen, da es sich davon verspricht, durch
einen verbesserten Schmierstoff die Absatzmenge an Unternehmen A erhéhen und die
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Kundenbindung festigen zu kdnnen. Unternehmen A ist an einem verbesserten
Schmierstoffprodukt interessiert, da es dadurch interne Monetarisierungsmehrwerte
(Reduktion von Ausschuss) nutzen kann.

Erwarteter Monetarisierungsmehrwert: Primarer Mehrwert fir Unternehmen A ist es,
durch den Verkauf von Maschinendaten neue Einkommensstrome zu erschlieen. Die
weiteren Monetarisierungseffekte fur Unternehmen A und B sind mit Unsicherheiten und
einem FuE-Risiko verknipft und werden daher nicht betrachtet.

Statement:

- “Die Bewertung des Verkaufs von Daten an Dritte ist aktuell schwer monetar zu
fassen. Es wird erwartet, dass basierend auf den Daten Dienstleistungen
abgeleitet werden, welche betriebsseitig mindestens zu einer Kostenersparnis
von 15 % fuhren.” GF Metallverarbeiter

5.2 Kaufen von Daten Dritter: Individualisierung des Werkstoffs

Unternehmensprofile: Unternehmen A ist erneut der Hersteller von sicherheitskritischen
Bauteilen. Unternehmen B ist diesmal ein Zulieferer von Werksttickwerkstoff aus Metall.

Problembeschreibung: Obwohl Unternehmen A Millionen von Bauteilen mithilfe eines
stabilen Prozesses herstellt, gleicht kein Bauteil dem Anderen und es kommt in
wiederkehrenden Mustern zu Ausschuss mehrerer hundert Bauteile. Aufgrund eines
neuen verbesserten Schmierstoffs kann der Einfluss von Betriebs- und Hilfsstoffen
vernachlassigt werden.

Ursache: Unternehmen A produziert weiterhin 24 Stunden am Tag 365 Tage im Jahr.
Messungen an Werkstickwerkstoffproben haben ergeben, dass Werkstoffdicke und -
festigkeiten von Charge zu Charge und sogar entlang einer Charge stark schwanken.
Aufgrund des hochkomplexen Stahlherstellungsprozesses ist es aus nattrlichen
Grinden nicht mdglich, eine bessere Werkstoffgite zu produzieren. Weil Unternehmen
A die Werkstoffdicke und -festigkeit nicht kennt, kann es die Maschinenparameter nicht
darauf abstimmen und fahrt mit einem empirischen Maschinensetting, was von Charge
zu Charge nicht die gewlnschten Effekte hat.

Losungsansatz: Aufgrund des spezifischen Prozesses ist kein Messen der
Werkstoffdicke und -festigkeit im Prozess moglich. Das will Unternehmen A auch gar
nicht, da es kein Experte fur Materialcharakteristik ist, sondern Hersteller von Millionen
von Bauteilen aus Metall. Unternehmen B hingegen ist ein Stahlhersteller und Zulieferer
von Unternehmen A. Unternehmen B hat die notwendige Infrastruktur und das Know-
How die Werkstoffdicke und —festigkeit zu messen, zu interpretieren und diesen
Datensatz an Unternehmen A zu verkaufen. Unternehmen B ist bereit diese Anstrengung
auf sich zu nehmen, weil es Gefahr sieht, dass Unternehmen A sonst zu einem anderen
Unternehmen wechselt. Unternehmen A kann nun fur jede Charge und fir jede zu starke
Schwankung ausgewahlte = Maschinenparameter anpassen, so dass die
Werkstoffschwankungen im Prozess kompensiert werden kdénnen.

Erwarteter Monetarisierungsmehrwert: Primarer Mehrwert fir Unternehmen A ist es,
dass durch Kaufen von Daten Dritter die eigenen Prozesse der Art verbessert werden
kénnen, dass es zu einer Reduktion des Ausschusses kommt und somit zu gesteigerten
Produktionsprofiten. Der Mehrwert von Unternehmen B wurde in Use Case 1 behandelt
und die weiteren Mehrwerte fur beide sind mit Unsicherheiten verknipft, die nicht weiter
betrachtet werden sollen.
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Statements:

“Der Einkauf von Daten Dritter befahigt zu einer Reduktion von
Verschwendungszeiten um ca. 15 % und bietet zuséatzlich das Potenzial
Lagerflachen durch Produktivflachen zu substituieren. Dies bewirkt zusatzliche
Erldse und ermoglicht Umsatzsteigungen von mindestens 23 %.”
Produktionsleiter Metallverarbeiter

- “Mittels Einkauf von Daten entféllt die Etablierung von Expertenwissen innerhalb
des Unternehmens und erhdht zudem die Effizienz der Prozessbeteiligten. Durch
diese Optimierung von Human Resources erhdht sich die Leistungsfahigkeit um
30 %.” GF Metallverarbeiter

5.3 Innovieren: Datenbasierte Service Unterstitzung

Unternehmensprofile: Unternehmen C ist der Hersteller von Maschinenpressen, mit
denen unter anderem Unternehmen A sicherheitskritischen Bauteile hergestellt hat.
Unternehmen B ist diesmal ein weiterer Hersteller von anderen sicherheitskritischen
Bauteilen und hat heute die Maschinenpresse von Unternehmen C geliefert bekommen.

Problembeschreibung: Unternehmen C hat bereits hunderte von Maschinenpressen
weltweit installiert. Aufgrund der Gréf3e und Komplexitat der Maschinenpressen dauert
eine Installation und Inbetriebnahme mehrere Tage. Selbst nach der Installation kommt
es zu Problemen und zu Verzdgerungen. Fir Unternehmen C entstehen hierdurch
deutlich hohere Kosten fir das Personal auf Montage und fur Unternehmen B entstehen
Verluste aus entgangenen Profiten infolge des Stillstandes.

Ursache: Mitarbeitende auf Montage sind meist auf sich alleine gestellt. Die Ortlichkeiten
sind ihnen in der Regel nicht vollumfanglich bekannt und so missen sie haufig spontane
Entscheidungen fallen, ohne eine ausreichende Informationsbasis zu haben und ohne
die Folgen abschatzen zu kénnen.

Losungsansatz: Digitale Assistenzsysteme sind datengestitzte Systeme, welche mittels
Virtual, Augmented oder Mixed Reality unterstiitzende Informationen bereitstellen. Diese
unterstitzenden Informationen reduzieren das Risiko Fehlentscheidungen zu treffen und
kénnen hierdurch die Implementierungszeit vor Ort reduzieren. Um ein solches System
aufsetzen zu konnen ist Unternehmen C darauf angewiesen, Daten Uber die
Implementierungsvorgénge zu protokollieren und zu analysieren. Unternehmen A und B
sind hierzu bereit, weil die erstens einmalig monetar vergitet werden, zweitens nur
anonymisierte Daten bereitstellen missen und drittens zukiinftig selbst davon profitieren,
wenn sie eine neue Maschine erwerben wollen.

Erwartete Datenmonetarisierungsmehrwerte: Der primare Mehrwert fur Unternehmen
C ist die Reduktion an notwendigen Montagetagen sowie ein in der Qualitat deutlich
gestiegener Kundenservice. Beides sind gegenuber den Wettbewerbern deutliche
Marktvorteile. Sonstige Mehrwerte sollen hier nicht weiter betrachtet werden.

Statements:

“Externer technischer Service und Instandhaltung sind wesentliche Bestandteile
einer erfolgreichen Produktion. Mittels der Analyse von Daten Dritter und deren
Projektion auf die eigene Organisations- und Infrastruktur erméglich eine neutrale
und offene Systembewertung. Es wird kalkuliert, dass derartige Ansatze zu
Kostenersparnisse in Hohe von mindestens 350.000 €/a fiUhren werden.” Leiter
Instandhaltung Metallverarbeiter
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- “Der Ansatz befahigt zur antizipativen Steuerung von innerbetrieblichen
Vorgangen und erlaubt eine zuverlassige Planbarkeit von Vorgadngen, wodurch
unnotige Stillstandszeiten von Produktionsmaschinen erheblich reduziert werden
kénnen. Eine erste Abschatzung basierend auf Erfahrungswerten prognostiziert
eine jahrliche Kostenersparnis von 475.000 €.” Werksleiter Metallverarbeiter

6 Fazit

Die Monetarisierung von Fertigungsdaten kann fur Teilnehmer einer Daten-Allianz durch
die Nutzung und den Austausch von (aggregierten) Fertigungsdaten zu datengetriebenen
Knowledge-Spillover-Effekten fuhren. Damit kdnnen bestehende
Unternehmensprozesse optimiert und Innovationen geschaffen werden. Die Umsetzung
einer gezielten Datenmonetarisierungsstrategie verspricht die ErschlieBung neuer
Einkommensstrome und die Gewinnung neue Marktanteile durch digitale, innovative und
progressive Geschaftsmodelle. Eine Datenmonetarisierungsstrategie kann wie folgt
aussehen.

Zu Beginn der Monetarisierung von Fertigungsdaten sollten sich datenproduzierende
Unternehmen mit der eigenen Datenbasis auseinandersetzen, den Kontext der Daten
sicherstellen und die erhobenen Daten bereinigen. Sind alle unvollstdndigen oder
ungenauen Datenpunkte aus einem Datensatz erkannt und korrigiert worden, sind die
Daten in einem optimalen Zustand fir die interne Monetarisierung. Vertikale
Prozessanalysen innerhalb eines Unternehmens ermoglichen es, mit geringem Aufwand
neue Erkenntnisse Uber Produktions- oder Geschaftsprozesse zu gewinnen, Kosten zu
reduzieren, Produkte zu optimieren und Risiken zu minimieren.

Aufbauend auf den Erfolgen der internen Datenmonetarisierung und der daraus
resultierenden, gesunkenen Hemmschwelle, kann der nachste Schritt erfolgen. Der
Datenaustausch mit einem anderen Datenproduzenten und das Bilden sog. Daten-
Allianzen. Das Uberwinden der Schwelle der Nutzbarkeit bedingt das Hinzuziehen von
Kl-Modellen. Hierzu miussen die folgenden vier Schritte innerhalb der Daten-Allianzen
erarbeitet werden.

- Entwurf einer datensammelnden, dezentralen und Edge-basierten Infrastruktur

- Klarung von Fragen und Anforderungen im Bereich Data Privacy, Datenintegritat
und Datenhoheit

- Definition der Monetarisierungsstrategie sowie
- Ausarbeitung von Preismodellen und Beteiligungsoptionen

Abschliel3end ergeben sich flnf Schritte fir Unternehmen der fertigenden Industrie, um
eine Datenmonetarisierungsstrategie zu definieren und umzusetzen:

- Geeignete Datenquellen identifizieren und in ein standort- / unternehmensweites
interoperables Datensystem integrieren

- Klarung von Fragen und Anforderungen im Bereich Data Privacy, Datenintegritat
und Datenhoheit

- Eine Strategie zur Herausgabe der Unternehmensdaten an Dritte erarbeiten, was
beispielweise den Umfang der Daten und vor allem den Kontext, in dem sich die
Daten befinden, umfasst

- Geeignete Partner fur die Bildung von Daten-Allianzen identifizieren, diese
Partnerschaften gestalten und stetig erweitern
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- Innovative Beteiligungsmodelle fiir den Nutzen ihrer Daten festlegen

- Die erarbeiteten Partnerschaften in ein plattformbasiertes Okosystem in Form
eines Datenmarktplatzes integrieren, der durch seine Offenheit den
Datenaustausch von Unternehmen aus unterschiedlichen Branchen ermdglicht
und damit datenbasierte Innovationen befdrdert

Fur Unternehmen ohne eigenes KI-Know-How ist die Nutzung externer Ressourcen fur
die Identifikation wirtschaftlicher Potenziale der eigenen Datensatze essentiell, weil damit
das Risiko fur Fehlinvestitionen nicht durch das Unternehmen getragen werden, sondern
an Anbieter von Datenservices ausgelagert werden kann. Diese Anbieter kdnnen
innerhalb eines breiten Okosystems innovative Datenprodukte entwickeln. Durch einen
Verkauf oder alternative Beteiligungsmodellen werden somit auch rein
datenproduzierende Unternehmen am wirtschaftlichen Erfolg der entstehenden
Datenprodukte beteiligt.
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