Kapitel 4 — Veranderungen des Innovationswettbewerbs
durch selbstlernende Systeme

Der Vorschlag eines Datenzugangsrechts geht auf die konkrete Sorge ein,
dass Systeme Kunstlicher Intelligenz die Innovationsfihigkeiten einiger
Marktteilnehmer und Innovationsanreize aller Marktteilnehmer ernsthaft
beschneiden. Das Vorliegen grofer, vielfaltiger Datenmassen konnte eine
Voraussetzung zur Entwicklung selbstlernender Systeme sein und damit
die Innovationsfahigkeit potentieller Markteintreter bedingen. Die Beson-
derheit gegentiber anderen Innovationsvoraussetzungen ist der eingangs
schon beschriebene Kreislauf: Diejenigen Machine-Learning-Anwendun-
gen und die dahinterstehenden Unternehmen, die frih gute Dienste an-
bieten, verbessern sich kontinuierlich mit den ihnen zum Lernen tberlas-
senen Daten3¢0, ziehen damit mehr Nutzer an und sind damit fiir neue
Nutzer attraktiv. Fraglich ist, inwiefern Feedback-Effekte oder Data Net-
work Effects tatsachlich wirken, ob und wie sie durchbrochen werden
konnen und welche Auswirkungen sie auf den Innovationswettbewerb
haben. Moglicherweise gab es in der Vergangenheit vergleichbare Verlau-
fe bei Verbreitungen von Basisinnovationen auf Markten. Bisher wurde
eingehend von Okonomen und Kartellrechtlern untersucht, ob Datenho-
heit in extremen Fallen in Marktmacht minden kann, die wiederum miss-
braucht worden sein konnte. Vielmehr geht es hier aber darum, ob die
enormen Datensammlungen, die die Industrie 4.0 und Anwendungen der
Kinstlichen Intelligenz hervorbringen, legale, aber unerwiinschte Effekte
auf den Innovations- und Ideenwettbewerb haben.

Zunichst wird untersucht, welche Rolle Daten fiir selbstlernende Syste-
me in der Industrie 4.0 spielen und wie aktuell ihre Zuordnung erfolgt.
Die rechtlichen Uberlegungen setzen ein Verstandnis von der Funktions-
weise selbstlernender Systeme voraus. Anschlieend sollen exklusive Da-
tensets von offenen Datensets abgegrenzt werden, um den Bedarf ermit-
teln zu konnen. Ein Datenzugangsrecht, das sich auf ohnehin verfiigbare
Daten richtet, kann zu einem Funktionieren der Mirkte wenig beitragen.
Daher ist es umso wichtiger, herauszustellen, welche Daten als unentbehr-

860 ,,Uberlassene Daten® sind ebenso wie ,volunteered data® ein Pleonasmus. Die
Bezeichnung als Daten stammt vom lateinischen Verb dare (geben, gewihren,
anvertrauen), ein Datum ist (immer) das Gegebene oder die Gabe.
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lich zur Entwicklung neuer Produkte oder Dienstleistungen betrachtet
werden. Nach einer genaueren Betrachtung von Maschinendaten werden
dann die Feedback-Effekte oder Datennetzwerkeffekte in den Blick ge-
nommen. Moglicherweise handelt es sich bei ihnen nur um seit Jahren be-
kanntes ,Learning by doing®, wie Hal Varian als Okonom von Google an-
nimmt.3¢! Anschliefend soll auf die potentiellen Monopolisierungsten-
denzen, die sich aus Feedback-Effekten ergeben und Ankniipfungspunkt
einer marktoffnenden Regulierung sein konnten, eingegangen werden.

A. Einleitung — Die Bedeutung von Daten in der Industrie 4.0

In den letzten Jahren konzentrierten sich die Offentlichkeit und die rechts-
wissenschaftliche Diskussion auf die Sammlung personenbezogener Da-
ten. ,,Big Data“ bezog sich meist auf Daten fiir Unterhaltungsangebote,
in Kommunikationsdiensten und Online-Shops. Als Konsequenz wurden
vorrangig Themen des Datenschutzes auf die Agenda gesetzt und politisch
bearbeitet. Nicht zuletzt wegen der Industrie 4.0 verlagert sich der Fokus
aber aktuell auf die wirtschaftliche Dimension von Daten in der produzie-
renden Industrie. Gerade das Internet der Dinge wird dazu beitragen, dass
den ,Daten der Dinge®, also ,nicht-human-zentrischen Daten“%¢2, mehr
Bedeutung zukommt.%63

Wie schon personenbezogene Daten werden Maschinendaten damit zu
einem Anknupfungspunke fir vielfaltigste Spekulationen, ob das ,analoge
Recht® im digitalen Zeitalter noch geniige. Aufgeworfen werden dabei
Fragen des ,Dateneigentums®, des Datenzugangs und der Datensicherheit.
Die zunehmende Erfassung, Speicherung und Auswertung von Daten,
die mit den oben genannten Entwicklungen einhergeht, stellt Fragen
an verschiedene Rechtsgebiete: das Datenschutzrecht, das Recht des geis-
tigen Eigentums und das Vertrags- und Haftungsrecht. Das Problem der
Spekulationen ist, dass sie allein nicht als Grundlage fiir Gesetzgebung

861 Varian, Artificial Intelligence, Economics, and Industrial Organization, S. 15.

862 So Mitomo, Data Network Effects: Implications for Data Business, 28th Euro-
pean Regional Conference of the International Telecommunications Society
(ITS) 2017, S. 1.

863 Schweitzer/Peitz, Datenmirkte in der digitalisierten Wirtschaft, S. 68; Surblyte,
WuW 2017, 120 (121); OECD, Consumer Policy and the Smart Home, April
2018, S.19: schon weniger als 10.000 Haushalte, die ein bestimmtes IoT-Pro-
dukt nutzen, kénnen taglich 150 Millionen Data Points generieren (Gbersetzt
aus dem Englischen).
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und Gesetzesanwendung gentigen. Der Gesetzgeber muss die Kosten einer
Regulierung mit dem Nutzen aufwiegen kdnnen. Hierzu missen Kosten
und Nutzen aber auch immerhin ungefihr kalkulierbar sein. Von der Di-
gitalisierung und Industrie 4.0 versprechen sich Fertigungsindustrie,
Dienstleister, Telekommunikation, Politik und Wissenschaft betrachtliche
Kostenvorteile, Flexibilitit, eine hohere Kundenorientiertheit und Wettbe-
werbsvorteile. Die Gefahr, durch voreilige, auf vagen Vermutungen beru-
hende gesetzliche Grenzen diese Vorteile zu versperren, verlangt nach gesi-
cherten Erkenntnissen. Die Bezeichnung der zu erwartenden Entwicklun-
gen der produzierenden Industrie lehnt sich an vergangene industrielle Re-
volutionen an: Daher liegt es nahe, zu fragen, wie das Recht auf sie reagier-
te und ob sich diese Reaktion bewiahrt hat.

L. Begriff der Industrie 4.0

Ein besonderes Augenmerk der deutschen Wirtschaftspolitik liegt auf der
produzierenden Industrie. Die Industrie 4.0 beschreibt ,die intelligente
Vernetzung von Maschinen und Abliufen in der Industrie mit Hilfe
von Informations- und Kommunikationstechnologie“.8¢* Der ,Plattform
Industrie 4.0“ entspricht auf europaischer Ebene die Strategie ,Digitising
European Industry“ der Europdischen Kommission. Eine Besonderheit der
Digitalisierung gegentiber vorausgehenden industriellen Revolutionen ist,
dass sie global gleichzeitig erfolgt, statt sich mit Zeitverzogerung von
einem Punkt ausgehend auszubreiten.$6

yIndustrie 4.0“ nimmt Bezug auf eine so bezeichnete vierte industriel-
le Revolution. Die eigentliche industrielle Revolution wurde zum Ende
des 18. Jahrhunderts ausgelost durch Dampfmaschinen und maschinelle
Webstthle. Die zweite industrielle Revolution wird auf das Ende des 19.
Jahrhunderts datiert und ist von der FlieBbandarbeit geprigt, also einer
Kleinschrittigkeit von Produktionsschritten. Die Zunahme der Nutzung
von Computern zur Bewaltigung von Arbeitsschritten ab 1970 wird heute
als die dritte industrielle Revolution bezeichnet. Es kann bezweifelt wer-
den, dass die dritte industrielle Revolution schon alle Branchen und alle
Produzenten erfasst hat; trotzdem wird bereits von der vierten industriel-

864 BMWi (Hrsg.), Plattform Industrie 4.0, Was ist Industrie 4.0.

865 Kowitz, Einfihrung: Soziale Marktwirtschaft im digitalen Zeitalter, in: Wirt-
schaftsrat der CDU (Hrsg.), Soziale Marktwirtschaft im digitalen Zeitalter,
S.15-28, 17.
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len Revolution gesprochen. Kennzeichnend fiir diese Stufe ist, dass die
Produktion dezentral gesteuert wird und damit ein hohes Maf§ von Flexi-
bilitit aufweist. Mit intelligenten vernetzten Sensoren soll eine dauerhafte
und prizise Umwelterfassung moglich werden; Smart Objects sollen inter-
aktiv und eigenstinig Produktionsvorgaben erfiillen.8¢ Wesensmerkmal
der Industrie 4.0 ist die Vernetzung von Maschinen untereinander und mit
Menschen. Auffillig ist, dass die zeitlichen Abstinde zwischen den ,Revo-
lutionen® immer kiirzer werden. Darauf, ob es sich tatsachlich um eine Re-
volution oder blof eine Evolution der Produktionsbedingungen handelt,
soll hier aber nicht weiter eingegangen werden.

sIndustrie 4.0 soll optimistisch eine totale Vernetzung aller Produk-
tionsstufen durch den Einsatz von RFID-Systemen und Maschine-zu-Ma-
schine-Kommunikation beschreiben. Dank einer Ausstattung mit Sen-
soren (Cyber-Physische Systeme, CPS) und selbstlernenden Systemen,
Sweils” das Werkstiick, wie es wo bearbeitet werden soll. Die technologi-
schen Entwicklungen sollen nicht nur den einzelnen Unternehmen die-
nen, sondern dank Ressourcenschonung, erhohter Energieeffizienz und
der Stirkung der Wettbewerbsfihigkeit Deutschlands weitergehenden
Nutzen haben.

In ithrer Summe werden die Technologien, die die Industrie 4.0 ausma-
chen, einer Basisinnovation®”’ gleichkommen, wie auch der begriffliche
Vergleich mit industriellen Revolutionen andeuten soll. IBM vergleicht
die Entwicklung von KI-Systemen mit der Entwicklung des Automobils,
insofern als dass es jeweils verschiedener Bausteine brauchte, die aufeinan-
der aufbauten, um Massentauglichkeit zu erreichen.®¢® Einzelne Bausteine
wie der Verbrennungsmotor und die Achse ermdglichten komplementire
Innovationen — entsprechend ermoglichten erst eine breite Datenerfassung
und Analytik die Entwicklung von KI. Weitergedacht verfiigten auch bei
Entwicklung des Automobils zunichst nur wenige tiber die entsprechen-
den Bausteine, Markteintreter konnten aber durch Imitationen und daran
ankniipfende Entwicklungen aufholen.

866 Dazu Drexl, Data Access and Control (BEUC), S.28; Europdische Kommission,
Weiflbuch KI, COM(2020) 65 final, 19. Februar 2020, S. 4.

867 Kapitel 2 B.3. Basisinnovationen und ,Invention of a New Method of Innovat-
ing’, S. 59.

868 R. Thomas/Brebm, Das A und O fur Al ist [A, IBM, 22. Marz 2018.

212



https://doi.org/10.5771/9783748925712-209
https://www.nomos-elibrary.de/agb

A. Einleitung — Die Bedeutung von Daten in der Industrie 4.0

II. Besonderheiten der Analyse von Daten in der Industrie 4.0

Die Informationstechnologie zog ab den 1970er Jahren in deutsche Unter-
nehmen ein — zunidchst mit PCs und Office-Anwendungen nur in die Ba-
ros, mittlerweile auch in die Produktionshallen. Die fertigende Industrie
sammelte schon immer Daten tber ihre Produktionsprozesse und wertete
sie aus, um den wirtschaftlichen Erfolg zu maximieren. Die erfolgten und
noch bevorstehenden Entwicklungen im Kontext der Industrie 4.0 machen
es besonders einfach und attraktiv, Daten im groffen Stil zu speichern
und auszuwerten. Die Internetokonomie zeichnet sich dadurch aus, dass
sie Nutzer am Innovations- und Entwicklungsprozess der Unternehmen
beteiligt.®” Die Elemente, die die Industrie 4.0 kennzeichnen, sind im
Gegensatz zu vorangegangenen industriellen Revolutionen unkorperlich
und daher besonders flexibel.870

Die prognostizierten und schon eingeleiteten Innovationen ergreifen die
Produktwelt von der Erfindung tber die Produktion bis zum Vertrieb
in all ihren Facetten. Die soeben angesprochene Vernetzung wird von
einer Verzahnung von Produktion mit Kommunikations- und Informati-
onstechnik ermoglicht. Die Koordination der Fertigungsprozesse wird da-
bei mafigeblich auch von intelligenten Maschinen ibernommen, wobei
Koordination und Kommunikation nicht auf die fabrikinterne Produktion
beschrinkt sind, sondern tber Branchen hinweg ablaufen und sich vom
Zulieferer bis zum Konsumenten oder Nutzer erstrecken. Hierbei werden
umfassend Daten gesammelt, die ein bedeutender Wirtschaftsfaktor sein
konnen.871

Viele Potentiale der Industrie sind abhiangig vom Zugang zu Big Da-
ta, also enorm groflen Datenbestinden.8”> Die Analyse dieser grofSen (vo-
lume), wenig strukturierten Datenmengen wird als Big Data Analytics
bezeichnet, sie ist von Echtzeitauswertung (velocity) zur Gewinnung neu-
er Erkenntnisse aus heterogenen Quellen (variety) gepragt.?”3 Es erfolgt
eine Verkntpfung von Echtzeitdaten mit historischen Datenbestinden.
Service-Roboter, selbstlernende Maschinen und fahrerlose Transportfahr-
zeuge werden Einzug halten in Produktionshallen. Mithilfe von CPS kann
eine durchgingige Informationsverarbeitung erméglicht werden, anhand

869 Clement/Schreiber, Internet-Okonomie, S. 24ff.

870 Vgl. Mateos-Garcia, The Complex Economics of Artificial Intelligence, S. 2, 9.
871 Ensthaler, NJW 2016, 3473 (3473).

872 Vgl. Schweitzer/Peitz, NJW 2018, 275 (275).

873 Drei Vs, Drexl, Designing Competitive Markets for Industrial Data, S. 13.
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derer Algorithmen der Kinstlichen Intelligenz lernen kdnnen. Maschinen
erfiilllen weiter ihre traditionelle Funktion, dartiber hinaus dienen sie als
Teil des Internet of (Industrial) Things auch der Datenerfassung, -verarbei-
tung und dem -austausch untereinander. Bisher getrennte Informations-
quellen werden durchgingig miteinander verbunden und in einen Kon-
text gebracht. Das Innovationspotential von grofSen Datensets liegt in der
Offenbarung von Korrelationen.8”# Daten sind daher entscheidend fiir die
Wettbewerbsfahigkeit von Industrie 4.0-Diensten.’7S

III. Einsatz selbstlernender Systeme

Als ,Allzweck-Technologie“ (General Purpose Technology)®”¢ wird Kinst-
liche Intelligenz in allen Aspekten der Informationstechnologien zum Ein-
satz kommen. Fiir Optimisten ist sie einer der wichtigsten Wachstumstrei-
ber und ein Schlissel zur Sicherung der Wettbewerbsfahigkeit.

Im Jahr 1950 stellte Alan Turing erstmals die Moglichkeit denkender
Computer vor.3”7 47 Jahre spater konnte der Supercomputer Deep Blue
den Schachweltweister Gary Kasparov schlagen.’8 Wiederum 14 Jahre
spater wurde Watson von IBM der beste Jeopardy-Spieler und nur weitere
vier Jahre spater (2015) fuhren Fahrzeuge autonom mit Kanstlicher Intelli-
genz.87? Spitestens seit diesem Zeitpunkt ist KI einer breiteren Offentlich-
keit bekannt. Die rasante Entwicklung der letzten Jahre wurde — nach
allgemeiner Meinung — ermoglicht durch das exponentielle Wachstum der
Rechenleistungen, besser geeignete Algorithmen und verstirkte automati-
sierte Datenerfassung.3%° Heute werden grofSte Hoffnungen in Kinstliche

874 Drexl, Designing Competitive Markets for Industrial Data, S. 10.

875 BMW:i — Plattform Industrie 4.0 (Hrsg.), Marktmacht durch Datenhobheit, in: dass.,
Industrie 4.0 — Kartellrechtliche Betrachtungen, S. 15-22 (16); Shelanski, UPenn
Law Review, Vol. 161, S. 1663-1705, 1686 (2013).

876 McElberan, Economic Measurement of Al S. 6; OECD, Digital Innovation, S. 24.

877 Turing, Computing Machinery and Intelligence, Mind, Vol. LIX, No. 236, Okto-
ber 1950, S. 433-460; dazu Nilsson, The Quest for Artificial Intelligence, S. 61.

878 Dazu Wittpahl, Vorwort, in: Wittpahl (Hrsg.), Kiinstliche Intelligenz, S. 7, sowie
kritisch Nilsson, The Quest for Artificial Intelligence, S. 594.

879 A. Gal, It’s a Feature, not a Bug: On Learning Algorithms and what they teach
us; OECD, DAF/COMP/WD(2017)50, S. 2.

880 Vgl. Morik, Daten — wem gehoren sie, wer speichert sie, wer darf auf sie zugrei-
fen?, in: Morik/Krimer (Hrsg.), Daten, S.15-47 (17); Stoica et al., A Berkeley
View of Systems Challenges for Al S. 1; UK Select Committee on Artificial Intelli-
gence, Al in the UK, S. 19.
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Intelligenz gesetzt: ,Al is one of the most important things humanity is
working on. It is more profound than electricity or fire.”$%1, sagte Google-
Chef Sundar Pichai im Januar 2018.

Sensorische Datenerfassung und Kunstliche Intelligenz werden in der
Industrie 4.0 etwa fiir die Produktentwicklung verstarke eingesetzt: Bereits
seit einigen Jahren werden mit Hilfe selbstlernender Simulationsprogram-
me innovative Produkte ohne nennenswerten menschlichen Eingriff ent-
wickelt.882 Beispielsweise hat eine KI-Designsoftware (Generative-Design-
Software$®?) einen Warmetauscher fir Klimaanlagen komplett neuartig
geplant.?¥* Einen dhnlichen Erfolg erzielte Audi: Ein Deep-Learning-Sys-
tem hat eine Metalllegierung vorgeschlagen, die menschliche Entwickler
zuvor nicht erwogen haben.8% Die entwickelte Metalllegierung sei leich-
ter, stabiler und funktioniere in der Umsetzung. Um diese Innovations-
empfehlung zu erhalten, wurden die Anforderungen des Endprodukts
angegeben und modelliert. Neuronale Netze prognostizieren die mecha-
nischen Eigenschaften gewtinschter Produkte und kénnen die optimalen
Konstruktionen vorschlagen, was die Bedeutung selbstlernender Systeme
steigert.

1. Begriff: Kunstliche Intelligenz, Machine Learning, selbstlernende
Systeme

Im deutschen Sprachgebrauch wird die ,Artificial Intelligence® (AI) als
Kunstliche Intelligenz (KI) abersetzt. Die englische Bezeichnung wurde
wohl im August 1955 erstmals im Paper ,A Proposal for the Dartmouth
Summer Research Project on Artificial Intelligence” von McCarthy, Mins-
ky, Rochester und Shannon genutzt.8% Ob ,Kunstliche Intelligenz® eine

881 Deutsch: Kinstliche Intelligenz ist eines der wichtigsten Dinge, an denen Men-
schen arbeiten. Sie ist bedeutsamer als Elektrizitit oder das Feuer; The Econo-
mist, Playing with Fire, 16. Juni 2018.

882 Allgemein dazu Abott, Hal the Inventor, in: Sugimoto et al. (Hrsg.), Big Data Is
Not a Monolith, S. 187-198 (187); Surblyté, WuW 2017, 120 (124).

883 MCcAfee/Brynjolfsson, Machine, Platform, Crowd, S.110ff; eine Software, die
nicht den Menschen unterstiitzt, sondern eigenstindig auf Grundlage der An-
weisungen eine Losung entwickelt.

884 McAfee/Brynjolfsson, Machine, Platform, Crowd, S. 110ff.

885 Ermert, Experten: KI-Systeme sollen patentierbar sein, Heise, 1. Juni 2018.

886 McCarthy et al., A Proposal for the Dartmouth Summer Research Project on
Artificial Intelligence, 31. August 1955; dazu Mateos-Garcia, The Complex Eco-
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geeignete Ubersetzung ist, erscheint zweifelhaft: Intelligence ist nicht
gleichbedeutend mit Intelligenz und bedeutet artificial nicht nur kiinst-
lich.®%7 Ein solcher Begriff beinhaltet immer eine semantische Unschirfe,
weshalb sich daneben auch Machine Learning (Maschinelles Lernen) und
Unterkategorien etabliert haben. Es mag stimmen, dass die in der deut-
schen Sprache genutzte Terminologie vage und zirkuldr ist®®8, der Fokus
liegt hier aber ohnehin auf der Lernfihigkeit, weshalb diese Arbeit von
yselbstlernenden Systemen® spricht.

Seit mehreren Jahrzehnten beschiftigt sich die Informatik mit der Lern-
fihigkeit von Systemen, ohne dass sich eine einheitliche Definition fiir
Kinstliche Intelligenz herauskristallisiert hat.®¥” Ein Definitionsansatz be-
sagt, dass KI vorliegt, wenn Maschinen Aufgaben erfiillen, fiir die beim
Menschen Intelligenz nétig wire.8° Ein anderer bezeichnet KI als die Dis-
ziplin, die kognitive Systeme zu simulieren versucht. Dies ist in gewissem
Mafe ein Zirkelschluss: Vielmehr geht es darum, dass Maschinen ohne
umfassendes menschliches Zutun auf ihre Umwelt reagieren und komple-
xe Probleme l6sen. Dies kann ihnen ein Mensch beigebracht haben. Der
Bezug auf menschliches Denken ist eher eine Analogie: Das menschliche
Denken als solches kann — anders als Vorhersagen®! — einer Maschine
nicht beigebracht werden.

In den Anfangsjahren lernte Kiinstliche Intelligenz Spiele (Schach, Go,
Jeopardy)®? und mathematische Logik. Hieraus haben sich in der Fol-
gezeit das Feld des Machine Learning (ML) und schlieSlich das Deep
Learning entwickelt. Bei Machine Learning bringt sich die Maschine ein
intelligentes Verhalten selbst bei: ML ist immer ein Unterfall von KI,
aber KI nicht gleichbedeutend mit ML.8%3 Die Grundlage fir Maschinelles

nomics of Artificial Intelligence, S. 6; Nilsson, The Quest for Artificial Intelli-
gence, S. 77f.

887 Vgl. Gorz/Nebel, Kiinstliche Intelligenz, S. 9.

888 So auch Herberger, NJW 2018, 2825 (2826); zur Kritik an der englischen Termi-
nologie: Nilsson, The Quest for Artificial Intelligence, S. 79.

889 Minsky, Steps towards Artificial Intelligence, Proceedings of the IRE, Vol. 49,
No. 1, 1961; Nilsson, The Quest for Artificial Intelligence, S. XIII

890 Nilsson, The Quest for Artificial Intelligence, S. XIII; UK Department for Business,
Energy and Industrial Strategy, Industrial Strategy: Building a Britain fit for the
future, S. 37; dhnlich Europdische Kommission, Factsheet Artificial Intelligence,
S. 1.

891 Agrawal/Gans/Goldfarb, Prediction Machines, S. 5.

892 A. Deng, An Antitrust Lawyer’s Guide to Machine Learning, S. 8.

893 Dazu Mateos-Garcia, The Complex Economics of Artificial Intelligence, S. 6.
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Lernen wurde nach einer ,Innovationsflaute® (Al Winter)84 in den 1980er
Jahren gelegt: Die Entscheidungsregeln des Programms sollten sich im
Sinne einer Riickkopplung flexibel an das Gelernte anpassen kénnen.??
Anders als klassische Computerprogramme werden sie nicht vollstindig
von Entwicklern geschrieben, sondern optimieren sich selbst iterativ.8%
Ubergreifend wird Machine Learning so verstanden: Ein Programm
sucht mogliche Zusammenhange zwischen erfassten Daten, dann baut es
eine Funktion, die diesen Zusammenhang beschreibt und trifft schlieSlich
eine Prognose. Fir das Beispiel der Bilderkennung werden Bilder (z. B.
10.000 Bilder, davon 5.000, die einen Hund zeigen) als Trainingsdaten
in ein Programm eingespeist. Die Bilder sind mit der jeweiligen Meta-In-
formation®” ,dies ist ein Hund“/,dies ist kein Hund“ gekennzeichnet.
Das Programm versucht, Gesetzmifigkeiten in den Daten zu erkennen
und passt dazu seine Funktionsweise rekursiv an. Idealerweise ist das Pro-
gramm am Ende des Trainings in der Lage, ein unbekanntes Bild darauf
zu priifen, ob es einen Hund zeigt. Jeder Nutzung dieser Varianten der
Kinstlichen Intelligenz geht damit ein Zeitraum des Trainings voraus.

2. Uberblick: Funktionsweise

Unter den Begriff ,Kuanstliche Intelligenz® fallen eine grofle Zahl von
Ansatzen und Methoden, um komplexe Probleme zu l6sen. Grundsatzlich
braucht es dazu hohe Rechenleistungen, groffe Datensets und intelligen-
te Algorithmen. Die notige hohe Rechenleistung wurde von dem Fort-
schritt der Hardware in den letzten Jahren ermoéglicht.?*® Die einzelnen
Units sind ginstiger, kleiner und energieeffizienter geworden, sodass heu-
te Smartphones und kleinste Sensoren damit ausgestattet werden. Weite-
re Fortschritte scheinen wahrscheinlich und entsprechende Innovationen

894 Zum Begriff: UK Select Committee on Artificial Intelligence, Al in the UK, S. 19.

895 So Kirste/Schiirbolz, Einleitung. Entwicklungswege zur KI, in: Wittpahl (Hrsg.),
Kunstliche Intelligenz, S. 21-35 (24).

896 OECD, Algorithms and Collusion, Juni 2017, S. 7; UK Select Committee on Artifi-
cial Intelligence, Al in the UK, S. 14.

897 Meta-Information: Eine Information tiber eine Information, hier die Kennzeich-
nung eines Trainingsdatums.

898 Mateos-Garcia, The Complex Economics of Artificial Intelligence, S. 6; Stoica et
al., A Berkeley View of Systems Challenges for Al, 16. Oktober 2017, S. 1.
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sind nicht zuletzt von der aktuellen Verbreitung und Entwicklung neuer
KI-Systeme getrieben.?%?

Algorithmen sind Organisations- oder Rechenregeln, zum Beispiel Re-
zepte, Spielregeln und Benutzungsanweisungen. Sie sind menschliche
Handlungsanweisungen in einem Losungsweg.”®® Heute wird der Begriff
meist im Kontext von Software genutzt. Ein Algorithmus in diesem Sinne
ist eine Rechenvorschrift, die so prizise formuliert ist, dass die einzelnen
Verarbeitungsschritte eindeutig daraus hervorgehen und so ein mecha-
nisch oder elektronisch arbeitendes Gerat die Regel ausfiihren kann.”%!
Dabei werden Eingaben in Ausgaben umgewandelt.®*? Intelligente Algo-
rithmen sind Dienstprogrammfunktionen, deren Bedingungen zum Zeit-
punkt der Codierung noch ungewiss sind. Obwohl die Algorithmen fiir
maschinelles Lernen in den letzten Jahrzehnten raffinierter geworden sind,
werden vielmehr die Daten fiir den KI-Boom verantwortlich gemacht.?%3

Kunstlich intelligente Systeme werden mit Daten trainiert. Das ,Trai-
ning® ist dabei die Eingabe von Daten in das Programm, anhand derer
der Algorithmus in den Daten ein Muster sucht und daraus die optima-
le Formel zur Losung seiner Aufgabe entwickelt.?** Die Formel wird
in Test-Durchliufen tberprift. Aus diesem Grund unterteilt sich das
Set der Trainingsdaten tblicherweise in zwei Sets: , Train Data-Set“ und
»Test Data-Set (90:10 oder 80:20). Zweiteres wird nicht zum Training,
sondern ausschliefSlich fiir Tests genutzt. Wahrend des Trainings werden
— je nach Loésungsziel — zutreffende und nichtzutreffende Daten in das
System eingegeben. Im Sinne eines Trial-and-Error-Prozesses versucht das
System, RegelmifRigkeiten aus den Daten abzuleiten. Dabei profitiert das
Training von einer groffen Datenmenge: Die Treffsicherheit steigt mit der

899 Stoica et al., A Berkeley View of Systems Challenges for Al, 16. Oktober 2017,
S.7; z. B. hat Google einen Einplatinenrechner fiir KI-Projekte entwickelt, die
TensorFlow Processing Unit (TPU): Hansen, Google bringt eigenen Einplatinen-
rechner fir KI-Projekte, 6. August 2018.

900 Von Hellfeld, GRUR 1989, 471 (477); OECD, Algorithms and Collusion, Juni
2017, S. 6.

901 Cormen/Leiserson/Rivest/Stein, Algorithmen, S. 5; UK Select Committee on Artifici-
al Intelligence, Al in the UK, S. 14.

902 Vgl. Kastl, GRUR 2015, 136 (137).

903 A. Gal, It’s a Feature, not a Bug: On Learning Algorithms and what they teach
us, OECD, DAF/COMP/WD(2017)50, S. 3: ,information explosion®.

904  Sivinski/Okuliar/Kjolbye, ECJ], Vol. 13, Nos. 2-3, S. 199-227, 203 (2017); Europdi-
sche Kommission, Mitteilung vom 25. April 2018, COM(2018) 237 final, S.12;
Europdische Kommission, Weifbuch KI, COM(2020) 65 final, 19. Februar 2020,
S.9.
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Zahl der qualitativ hochwertigen Trainingsdaten, aber mit abnehmendem
Grad.?” Die Qualitit der Datenauswertung steigt nicht linear, Trainings-
daten sind nicht bis zur Unendlichkeit nutzlich. Insbesondere wird es
bei extrem umfangreichen Datenmassen nétig, unniitze Daten herauszufil-
tern. Die Bereinigung, Validierung und Standardisierung der Daten ist
ein zeitaufwendiger Vorgang.”%¢ Es ist davon auszugehen, dass es fir den
jeweiligen Zweck des Trainings von Machine-Learning-Systemen ein wirt-
schaftliches Optimum einer Datenmenge gibt. Das genaue Optimum wird
nicht zuletzt auch von dem Preis der Datenspeicherung bestimmt, wozu
anzumerken ist, dass heute dank Cloud-Diensten nicht mehr von jedem
Datenverarbeiter Datenzentren zu errichten sind. Statt anfinglicher Inves-
titionskosten (sowie nutzungsabhingiger Energie- und Wartungskosten)
wird die Datenspeicherung und -verarbeitung nutzungsabhangig gezahlt.

Moégliche Aufgaben, die an selbstlernende Systeme gestellt werden, be-
treffen Vorhersagen, Korrelationen, Optimierungsmoglichkeiten, die Iden-
tifizierung von Anomalien und Bewertungen. Bei einer Prognose gibt das
Programm auf Grundlage historischer Daten an, wann und mit welcher
Wabhrscheinlichkeit ein Ereignis eintreten wird; oft wird dies mit einem
Handlungsvorschlag verknipft. Dabei werden Korrelationen durch Extrak-
tion verborgener Strukturen oder Zusammenhinge aus den Daten ausge-
geben. Soll das Ausgabedatum ein Optimierungsvorschlag sein, untersucht
das Programm eine bestimmte Zielfunktion, etwa einen ressourcenscho-
nenden und schnellen Transportweg. In einem Ranking werden mehrere
Handlungsvorschlage verglichen. Diese Aufgaben werden an selbstlernen-
de System gestellt, weil eine traditionelle Software bei der Losung zu starr
vorgegebenen Funktionen folgt.

Machine Learning wird in drei Kategorien eingeteilt: iberwachtes, un-
tiberwachtes und verstirktes Lernen. Uberwachtes Lernen (Supervised Ma-
chine Learning) arbeitet mit gekennzeichneten Eingabedaten. Es wird zum
Beispiel im Bereich der Preisentwicklung, vorausschauenden Instandhal-
tung und Bilderkennung eingesetzt. Bei dem untberwachten Lernen (Un-
supervised Machine Learning) lernt das Programm aus Daten, ohne dass
diese vorher zugeordnet oder gekennzeichnet sind. Es muss selbst in den

905 Varian, Artificial Intelligence, Economics, and Industrial Organization, S. 8f mit
Verweis auf http://vision.stanford.edu/aditya86/ImageNetDogs/; z. B. Bajari et
al., The Impact of Big Data on Firm Performance, NBER Working Paper No.
24334, S. 39; Hestness et al., Deep Learning Scaling Is Predictable, Empirically,
1. Dezember 2017.

906 Luong/Chou, Doing Our Part to Share Open Data Responsibly, Blog Google, 5.
Marz 2019.
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Daten Strukturen erkennen und interpretieren. Eine wichtige Variante
des Unsupervised Machine Learning ist das Clustering.””” Beim Clustering
werden vom Programm Ahnlichkeiten in den Daten erkannt und die Da-
ten darauthin in Gruppen geordnet; es kommt fiir Empfehlungssysteme,
etwa in Online-Shops, zum Einsatz. Die dritte bedeutende Gruppe ist
das verstiarkte Lernen (Reinforcement Learning). Das Computerprogramm
lernt aus Erfahrungen und wird fiir richtige Ergebnisse belohnt.”® Ver-
starktem Lernen wird eine wichtige Rolle in der Robotik prophezeit;?® es
eignet sich besonders fiir dynamische Umgebungen.

Deep Learning ist eine komplexe Variante des maschinellen Lernens
und nutzt zum Lernen kianstliche neuronale Netze, also Algorithmen, die
die Netzstrukturen von Nervenzellen imitieren und dafiir Algorithmen in
mehreren Ebenen schichten.?!® In der Bilderkennung wiren die Eingabe-
werte fir das kinstliche neuronale Netz die Farbwerte einzelner Pixel und
der Ausgabewert die Antwort auf die Frage, ob das Bild einen bestimmten
Gegenstand (z. B. Auto) zeigt. Eingehende Werte werden auf der Eingangs-
ebene verarbeitet, der Ausgabewert zur nachsten Ebene weitergeleitet und
dieser Prozess wird wiederholt, bis die finale Ausgabeebene erreicht ist.
Dabei beginnen die Algorithmen, Muster zwischen den einzelnen Merk-
malen einzelner Daten auf unterschiedlichen Ebenen zu erkennen. Die
Justierung der Ebenen und Verkntpfungen ist bei Deep Learning sehr re-
chenaufwendig: Es wird eine grofle Menge an Trainingsdaten benétigt, um
das Netz richtig einzustellen und die Fehlerhdufigkeit zu senken.”!' Deep
Learning lernt besonders schnell und akkurat und ist dem Menschen bei
der Analyse von Big Data tiberlegen. Das System erkennt deutlich mehr
Korrelationen, als ein Mensch in eine Software codieren wirde; nicht
zuletzt, weil sie vom Menschen nicht bewusst wahrgenommen und beim
Programmieren bedacht werden. Daher wird es fiir besonders vielverspre-
chend gehalten. Die Flexibilitit und Kreativitit des menschlichen Gehirns
kann es jedoch nicht abbilden. Aulerdem ist es bisher kaum moglich, vom

907 Kirste/Schiirholz, Einleitung. Entwicklungswege zur KI, in: Wittpahl (Hrsg.),
Kunstliche Intelligenz, S. 21-35 (27).

908 Mit Beispielen A. Deng, An Antitrust Lawyer’s Guide to Machine Learning, S. 8.

909 Kober/Bagnell/Peters, IJRR, Vol. 32, No. 11, S.1238-1274 (2013); dazu Kirs-
te/Schiirholz, Einleitung. Entwicklungswege zur KI, in: Wittpahl (Hrsg.), Kinst-
liche Intelligenz, S.21-35 (29).

910 Ausfuhrlich: Del Toro Barba, ORDO 68, S. 217-248, 219ff (2017).

911 Vgl. A. Deng, An Antitrust Lawyer’s Guide to Machine Learning, S. 5.
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Ergebnis auf den Lernprozess zu schliefen.”!? Trotz der bemerkenswerten
Entwicklung von Schachcomputern zu kiinstlichen neuronalen Netzen
werden die Optimierung von Hardware, den Algorithmen und der zuneh-
menden Expertise weiter eine wichtige Rolle spielen.”!3

3. Voraussetzungen zur Entwicklung von selbstlernenden Systemen

Kunstliche Intelligenz funktioniert synergistisch. Wie angedeutet, bendtigt
das Training eines selbstlernenden Systems drei Komponenten, die ohne
einander von geringerem Nutzen waren als miteinander: geeignete Hard-
ware, intelligente Algorithmen und Trainingsdaten.’* Dariiber hinaus ist
menschliche Expertise zur Programmierung, Justierung und Uberwachung
der Software unverzichtbar. Soll die Anwendung auflerdem extern zur
Nutzung angeboten werden, ist eine darauf ausgerichtete Nutzeroberfla-
che und Infrastruktur unverzichtbar, um den Kunden eine Integration
und die Anpassung der Software an ihre Bediirfnisse zu ermdglichen.
Zentral fir die Qualitit einer Machine-Learning-Anwendung sind Er-
fahrungen (Feedback) und Daten, die diese Erfahrungen wiedergeben. Oh-
ne Daten kann der Lernprozess nicht eingeleitet werden. Die Treffergenau-
igkeit und Qualitat der Prognosen und Empfehlungen hingt entscheidend
vom Umfang und der Qualitit der Trainingsdaten ab. Der Algorithmus
ist allein wenig wert, sondern wird erst dann effektiv, wenn eine kritische
Menge an guten Daten zum Training eingegeben werden. Die Wichtigkeit
der Datenqualitit ist offensichtlich: Eine KI-Anwendung ist nur so gut,
wie die Daten, auf denen sie basiert. Dies illustriert der von Microsoft
entwickelte Chat-Bot ,, Tay“: Kurze Zeit nach seiner Ver6ffentlichung im
Mirz 2016 befirwortete der Bot auf Twitter Volkermord und gab antise-
mitische und rassistische Nachrichten aus.”’’ Bestimmte Nutzergruppen
haben dem Bot gezielt antisemitische und rassistische Aussagen zugefiihrt,
die der Chat-Bot wiederum als Lerngrundlage im Training nutzte.”¢ Uner-

912 A. Gal, It’s a Feature, not a Bug: On Learning Algorithms and what they
teach us, OECD, DAF/COMP/WD(2017)50, S. S; Mateos-Garcia, The Complex
Economics of Artificial Intelligence, S. 8.

913 Vgl. Varian, Artificial Intelligence, Economics, and Industrial Organization,
S. 8f.

914 Del Toro Barba, ORDO 68, S. 217-248, 222 (2017); Sivinski/Okuliar/Kjolbye, EC],
Vol. 13, Nos. 2-3, S. 199-227, 202 (2017).

915 Vgl. Steiner, Was Microsoft durch ,, Tay“ gelernt hat, FAZ, 26. Mirz 2016.

916 Beuth, Twitter-Nutzer machen Chat-Bot zur Rassistin, Die Zeit, 24. Marz 2016.
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winschte Eingabedaten werden daher heute in der Regel mit Missbrauchs-
filtern daran gehindert, zur Lerngrundlage zu werden. Die Kunstliche
Intelligenz selbst kann sie nicht ohne Weiteres identifizieren und lernt aus
wschlechten® ebenso wie aus ,guten® Daten.”!”

Qualitativ hochwertige Daten sind solche, die nicht veraltet, irrelevant,
dupliziert, falsch gekennzeichnet oder unstrukturiert sind. Die Sicherung
einer gewissen Datenqualitat setzt mindestens Aktualitat, Vollstandigkeit
und zeitliche Liickenlosigkeit voraus, um den Produktionsablauf abzubil-
den. Weiterhin ist eine Vielzahl identischer Signale weniger wert als mul-
tidimensionale Daten:*'® Der optimale Lerneffekt ergibt sich nicht aus
einem groflen Set sich wiederholender gleicher Daten, sondern vielmehr
einer groffer Zahl von Signalen mit unterschiedlichem Informationsge-
halt, die das selbstlernendende System auf vielfiltige Situationen vorberei-
tet. Die Qualitat ist relativ in Bezug auf den Verarbeitungszweck und nicht
statisch.”1?

Wenn historische Daten vorurteilsbeladen sind, kann das Lernergebnis
nur vorurteilsbelastet sein: Dies wird als Data Bias bezeichnet.”?* Ein Bei-
spiel hierfar ist ein selbstlernendes System, das Bewerber fiir eine Stellen-
anzeige filtert. Nutzt das System Daten, in denen sich bewusste oder unbe-
wusste Vorurteile — beziiglich Alter, Geschlecht oder sozio-6konomischem
Hintergrund — widerspiegeln, werden diese perpetuiert.”?! Data Biases
konnen gesellschaftliche Ziele der Gleichbehandlung unterminieren.??
Die Auswirkungen wiegen bei Personenbezug besonders schwer; ein Data
Bias ist aber auch bei Maschinendaten denkbar, beispielsweise, wenn mit
mangelhaften Materialien gearbeitet wurde und der Produktionsablauf
gestort wurde, dies aber nicht aus den Daten erkennbar ist.

Neben der Qualitit der Daten ist die Grofe des Trainingsdatensets von
entscheidender Bedeutung. Zu einem gewissen Grad kann das Volumen

917 Mateos-Garcia, The Complex Economics of Artificial Intelligence, S.9: ,care-
less“.

918 Nuys, WuW 2016, 512 (514f); Sivinski/Okuliar/Kjolbye, ECJ, Vol. 13, Nos. 2-3,
S.199-227, 221 (2017).

919 Vgl. Crémer/de Montjoye/Schweitzer, Competition policy for the digital era,
S.103; Datenethikkommission, Gutachten 2019, S.83; A. Deng, An Antitrust
Lawyer’s Guide to Machine Learning, S.5; Hoeren, ZD 2016, 459 (461ff) zu
den Qualititsgrundsatzen der OECD 1980 und des Pipeda Act 2000; OECD,
Data-Driven Innovation, S. 194.

920 UK Select Committee on Artificial Intelligence, Al in the UK, S. 41.

921 Beispiel siche UK Select Committee on Artificial Intelligence, Al in the UK, S. 41f.

922 Himel/Seamans, Artificial Intelligence, Incentives to Innovate, And Competition
Policy, CPI Antitrust Chronicle December 2017, S. 9; Hoeren, MMR 2016, 8 (8f).
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des Datensets Qualititsméangel auffangen, insofern beeinflussen sich bei-
de Variablen. Die Art der bendtigten Daten wird dabei von dem Verar-
beitungsziel bestimmt: Eine Spracherkennungssoftware lernt anhand von
menschlichen Stimmen und eine Bilderkennungssoftware lernt anhand
von Bilddateien. Fir die Ablaufe der Industrie 4.0 werden Sensortechnolo-
gien die Menge der zu analysierenden Daten exponentiell erhohen; das
Internet of Things tragt dazu bei, dass zusitzliche Objekte und Ereignisse
digital erfasst werden.”?3 Die Daten missen erst erfasst, organisiert und
in ein Datenlager (data warchouse) eingespeist werden, bevor sie zum
Training von Machine-Learning-Algorithmen genutzt werden kénnen.

Das Volumen der benoétigten Daten richtet sich wiederum nach der Me-
thode des Machine Learnings: Deep Learning ist die wohl ,,datenhungrigs-
te“ Variante.”?* Fur jedes selbstlernende System gibt es eine individuelle
mindestoptimale Datenmenge, die ohne exakte Kenntnis der Datenquali-
tat nicht mit Sicherheit kalkuliert werden kann. Grundsatzlich gilt, dass
ein Dienst mit geringem Anspruch an die Datenmenge schneller und
einfacher umgesetzt werden kann. Dies kann kaum gesetzgeberisch oder
behordlich in kurzer Zeit beurteilt werden: Einerseits wird die technische
Expertise fehlen, andererseits ist die Kalkulation hoch prognostisch. Bei
aktualisierungsbedurftigen Anwendungen ist dartiber hinaus zu bedenken,
dass das Training nie richtig abgeschlossen ist. Die Eingabe aktueller
Daten ist eine Voraussetzung dafiir, dass das Programm die gestellten
Aufgaben weiterhin bewiltigt und sich flexibel an sich verindernde Bedin-
gungen anpasst. Insofern kann die Voraussetzung nicht nur ein initiales
Trainingsdatenset sein, sondern ein weiterer Strom aktueller Daten. Dies
gilt nicht fir die Erkennung von Hunden auf Bildern, aber etwa fur selbst-
lernende Systeme im Aktienhandel.

Verallgemeinernd kann angenommen werden, dass fiir besonders kom-
plexe Aufgaben auch besonders grofle Datensets ndtig sind. Baidu hat
etwa 50.000 Stunden an Audioaufnahmen als Trainingsdaten fir die
Spracherkennung und es wird angenommen, dass das Training weiterer
100.000 Stunden Audiomaterial mit Gber zehn Jahren Abspielzeit geplant
ist.??> Fur die Gesichtserkennung gab Baidu wohl 200 Millionen Bilder
zur Gesichtserkennung in das System ein, wihrend die prominentesten

923 Drexl, Designing Competitive Markets for Industrial Data, 2016, S. 10; Kerber,
GRUR Int. 2016, 989 (990).

924 Vgl. Bhardwaj/Di/Wei, Deep Learning Essentials, S. 8.

925 Angaben nach Bhardwaj/Di/Wei, Deep Learning Essentials, S. 15.
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wissenschaftlichen Studien dazu etwa 15 Millionen Bilder nutzten.”?¢ Die
enormen Datensets, tiber die nur der Staat oder besonders groffe Unter-
nehmen verfiigen, haben die Entwicklung selbstlernender Systeme mit
Beginn der ,,Big Data Era“ entscheidend vorangetrieben. Gerade datenrei-
che Unternehmen mit publizierenden Forschungsabteilungen haben zur
Weiterentwicklung der Disziplin beigetragen.

Banko und Brill haben das Verhaltnis von Datenmenge und Treffgenau-
igkeit fur Natural Language Disambiguation untersucht. Die fiir das Trai-
ning notwendigen Texte sind im Internet mit Kennzeichnung (Labeled
Data) gratis und ohne groffen Aufwand zu sammeln.”?” Sie untersuchten
die Lerneffekte mit unterschiedlich grofen Datensets. Das Ergebnis der
Untersuchung war, dass groffere Trainingsdatensets zu einem erfolgreiche-
ren Lernergebnis beitragen. Ein groferes Datenset enthilt in der Regel
mehr und vielfiltigere Erkenntnisse, anhand derer Algorithmen richtige
und falsche Antworten erkennen und akkurater bewerten konnen.”?8

SchliefSlich miissen die Daten mit der Software kompatibel sein, also
ein bestimmtes Format haben.””” Daten fir Supervised Machine Learning
miussen zudem mit Meta-Informationen versehen sein (Labeled Data?39).
Nicht zuletzt ist die Konsistenz der Variablen notig, also die Einheitlich-
keit der Angaben wie die Verwendung einer einheitlichen Wihrung fir fi-
nanzielle Variablen. Dies ist problematisch fiir sehr alte Datensets, die erst
in ein bestimmtes Format gebracht werden mussen. In Echtzeit erfasste
Daten konnen unmittelbar Machine-Learning-freundlich gespeichert wer-
den. Das Datenset muss schlielich der Verarbeitung angepasst werden.
An dieser Stelle ist die Expertise von Data Scientists erforderlich?3! — Roh-
daten kdnnen nicht blind in ein System eingegeben werden.

Neben dem Volumen von Datensets hat auch eine Optimierung der
Software die Entwicklungen auf dem Gebiet der selbstlernenden Systeme

926 Angaben nach Bhardwaj/Di/Wei, Deep Learning Essentials, S. 15.

927 Zum Folgenden Banko/Brill, Scaling to Very Very Large Corpora for Natural
Language Disambiguation, S. 1, 7.

928 Petit, Technology Giants, S. 36; Schweitzer/Peitz, Datenmirkte in der digitalisier-
ten Wirtschaft, S. 13f, 80.

929 Luong/Chou, Doing Our Part to Share Open Data Responsibly, Blog Google, 5.
Marz 2019.

930 Beispiele nach Varian, Artificial Intelligence, Economics, and Industrial Orga-
nization, S.2f: Openlmages, ein Datenset bestehend aus 9,5 Millionen gekenn-
zeichneten Fotos; sowie das Stanford Dog Dataset mit 20.580 Fotos von 120
Hundearten.

931 Mateos-Garcia, The Complex Economics of Artificial Intelligence, S. 10.
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verursacht: Mit wachsender Expertise und den Lerneffekten der letzten
50 Jahre konnte sich die Disziplin der Kiinstlichen Intelligenz auf die
bevorstehenden Datenmassen vorbereiten. Dies ist fiir diese Betrachtung
relevant, weil der Wert, die Portabilitat und die Qualitit von Daten ent-
scheidend von der Methode ihrer Verarbeitung bestimmt werden. Durch
die Verbesserung der Werkzeuge gewinnen auch die Daten als Rohstoffe
an Wert. Je universeller sie nutzbar sind, desto eher werden Rufe nach
dem Zugang zu fremden Maschinendaten laut. Dank wissenschaftlicher
Veroftentlichungen und der Bereitstellung zahlreicher selbstlernender Sys-
teme in der Open Source ist die technologische Grenze in dieser Disziplin
transparent. Mehrere prominente Unternehmen haben sich dazu entschie-
den, die Algorithmen zuginglich zu machen — entweder in der Open
Source oder zur zahlungspflichtigen Nutzung. Nicht fir alle Anwendungs-
absichten funktionieren diese ,vorgefertigten® Losungen. Deep Learning
braucht etwa Algorithmen fiir neurale Netze?3?; diese miissen je nach
Anwendungsziel gewichtet werden.

Derzeit sind Algorithmen nicht ohne Weiteres als geistiges Eigentum
schutzfihig.?3® Ein fehlender Immaterialgtterschutz bedeutet keine freie
Zuganglichkeit, aber ermoglicht die Imitation der Algorithmen. Nicht
zuletzt deswegen werden sich zahlreiche Technologie-Unternehmen dazu
entschieden haben, ihre KI-Systeme und Algorithmen in der Open Sour-
ce bereitzustellen. Geeignete Trainingsdaten werden von jenen Unterneh-
men nur ausschnittsweise freigegeben, was darauf hindeutet, dass ihre
Exklusivitit den jeweiligen Technologieunternehmen aktuell bedeutender
erscheint.

Diese Software muss wiederum auf geeigneter Hardware laufen. Die
Rechenleistung der Computer potenzierte sich in den letzten Jahren: Was
1995 nur Supercomputer konnten, kann heute jedes Smartphone (100
Milliarden Rechenoperationen pro Sekunde). Es wird prognostiziert, dass
die Leistungsstirke von Mikrochips bis 2040 noch einmal um den Faktor
1000 zunehmen wird.?3* Dieser Fortschritt ist nicht zuletzt getrieben von
den Ansprichen, die selbstlernende Systeme an Hardware stellen. Gerade
Deep Learning benoétigt spezielle leistungsstarke Hardware, um die Algo-

932 Beispiele nach Varuan, Artificial Intelligence, Economics, and Industrial Organi-
zation, S. 2f: TensorFlow, Caffe, MXNet, Theano.

933 Drexl et al., GRUR Int. 2016, 914 (916); Richter/Surblyté/Wiedemann, Zugang zu
Daten in der datengetriebenen Wirtschaft, MPG, Forschungsbericht 2017.

934 Siehe Eberl, Feature: Kiinstliche und natiirliche Intelligenz — was werden smarte
Maschinen leisten konnen?, 19. Februar 2018.
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rithmen ablaufen zu lassen.?>> Die Leistung von GPUs hat sich ebenfalls
in zehn Jahren vertausendfacht.”3¢ Entlang der Lieferkette werden die Sen-
soren immer kleiner, leistungsstarker und dank sinkender Materialkosten
gunstiger. Hardware ist daher — bis auf die Notwendigkeit begrenzt vor-
kommender Ressourcen — kein limitierender Faktor fir die Entwicklung
selbstlernender Systeme.

SchliefSlich beruhen die Qualitit der Algorithmen und der Eingabeda-
ten auf menschlicher Expertise, namlich den Leistungen von Softwareent-
wicklern, Data Scientists und Forschern der Wirtschaft und der Universi-
titen.”3” Talent ist eine begrenzte und rivale Ressource. Langfristig kon-
nen in Deep Learning und anderen Disziplinen des Machine Learning
qualifizierte Entwickler ausgebildet werden, kurzfristig stehen aber nur
die bereits qualifizierten Arbeitskrifte zur Verfigung. Obwohl bestimmte
Software in der Open Source verfiigbar ist, kann sie nicht jede ungelernte
Person anwenden, sie muss angepasst werden. Ebenso wichtig sind die
Entwickler, die die Daten managen und Algorithmen moderieren. Hier
herrsche aktuell noch der dringendste Kapazititsengpass des Prozesses.”8
Fir das Management von Daten sind dariiber hinaus auch Arbeitskrifte
erforderlich, die sich mit der jeweiligen Materie auskennen und mogli-
che Licken und Ungenauigkeiten im Datenset aufzeigen konnen.?? We-
gen der geringen Verbreitung solcher Spezialisten kénnen sie tberdurch-
schnittliche Gehilter und Arbeitsbedingungen verlangen, die nicht jedes
Unternehmen bieten kann.?40

Damit ergeben sich zwei limitierende Faktoren, ndmlich Talent und
Daten. Diese sind lediglich kurzfristig begrenzt: Es konnen neue Daten
erfasst und neue Experten ausgebildet werden. Die Limitierung besteht
jeweils sowohl in quantitativer als auch qualitativer Hinsicht. Insbesondere
ist das Vorliegen aller Voraussetzungen zur Entwicklung selbstlernender

935 Beispiele nach Varian, Artificial Intelligence, Economics, and Industrial Orga-
nization, S.2f: CPUs (Central Processing Units), GPUs (Graphical Processing
Units), TPUs (Tensor Processing Units).

936 Bhardwaj/Di/Wei, Deep Learning Essentials, S. 14.

937 Bourreau/de Streel/Graef, Big Data and Competition Policy, S.7; Manne/Mor-
ris/Stout/Auer, Comments of ICLE, 7. Januar 2019, S. 15; Rock, Engineering Val-
ue: The Returns to Technological Talent and Investments in Al S. 1ff.

938 Varian, Artificial Intelligence, Economics, and Industrial Organization, S. 3.

939 Dazu Davenport/Patil, Data Scientist: The Sexiest Job of the 21st Century, HBR,
Oktober 2012.

940 Siehe Rock, Engineering Value: The Returns to Technological Talent and Invest-
ments in Al S. 3ff.
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Systeme in einem ausgewogenen Zusammenspiel notig. Einzeln sind der
jeweilige Wert fir das entwickelnde Unternehmen sowie die wettbewerbli-
che Bedeutung der einzelnen Ressource niedriger.

B. Exklusive Daten in Abgrenzung zu offenen Daten (Open Data)

Die Frage nach dem Zugang stellt sich nur dort, wo ein begehrtes Gut un-
zuginglich ist. Unzuginglichkeit von Informationen kann rechtlicher oder
faktischer Art sein. Daten, von deren Nutzung andere ausgeschlossen sind,
werden als exklusiv bezeichnet. Die Européische Kommission nutzte diese
Bezeichnung etwa in der Zusammenschlusssache Facebook/WhatsApp.o*
Exklusivitit ist von Wesentlichkeit zu unterscheiden: Eine Ressource ist
nie per se essentiell, sondern nur in Beziehung zu einem bestimmten Ziel
— etwa, wenn sie dazu dient, ein bestimmtes Produkt oder eine bestimmte
Leistung anzubieten. Beispielsweise sind Echtzeitdaten fiir Stauvorhersa-
gen wesentlich, aber nutzlos fiir Versicherungen, die vielmehr historische
Daten benotigen.**? Weiterhin miissen die Exklusivitit von Daten (syn-
taktisch) und die Exklusivitat von Wissen (semantisch) differenziert wer-
den: Die Exklusivitit hinsichtlich eines Datums oder Datensets beinhaltet
nicht die Exklusivitit Gber die spezifische Information, die es offenbart.?43
Beziiglich selbstlernender Systeme stellt sich folglich die Frage, ob ein
bestimmter Lerneffekt nur mittels eines ganz bestimmten Datensets zu
erreichen wire. Mit einer prognostizierten Gesamtdatenmenge von 163
Zettabytes im Jahr 2025%# mangelt es nicht an Daten, sondern es gelingt
nicht, die erfassten Daten jedem interessierten Unternehmen zuginglich
zu machen.

Datengetriebene Geschiftsmodelle lassen sich grundsitzlich in zwei
Gruppen einteilen: Eine Gruppe handelt mit Daten als Produkt (z. B.
Datenbroker), die zweite Gruppe verarbeitet Daten als Input. Dort, wo mit
Daten gehandelt wird, sind sie nie exklusiv nur einem Datenverarbeiter

941 Europaische Kommission, Entscheidung vom 3. Oktober 2014, COMP/M.7217
Rn. 189 — Facebook/WhatsApp: ,not within Facebook’s exklusive control®.

942 Ein PKW-Hersteller, der historische Daten kontrolliert und so selbst Kfz-Versi-
cherungen anbietet, konnte einen Wettbewerbsvorteil haben, so: Haucap, Big
Data aus wettbewerbs- und ordnungspolitischer Perspektive, in: Morik/Krimer
(Hrsg.), Daten, S. 95-142 (98).

943 Colangelo/Maggiolino, ECJ, Vol. 13, S. 249-281, 256 (2017).

944 Reinsel/Gantz/Rydning, Data Age 2025, IDC White Paper 2017, S. 3.
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zuganglich; dort, wo mit ihnen gearbeitet wird, ist Exklusivitit eher zu ver-
muten.

I. Exklusivitit — Begriff

LExklusiv® ist etwas, wovon ausgeschlossen wird.”# Die Exklusivitit setzt
dabei die potentielle AusschlieBbarkeit und die Realisierung der Aus-
schliefbarkeit voraus. Informationen sind grundsitzlich nicht ausschlief3-
bar. Die AusschlieSbarkeit des Datenzugangs ergibt sich aus dem grund-
satzlich begrenzten Zugriff auf das jeweilige physische Speichermedium.
Der Zugriff kann sowohl physisch (z. B. durch Ubergabe des Speicherme-
diums) oder durch Eréffnung eines Zugangs ermdglicht werden. Grund-
satzlich kann bei bereits erfassten Daten von einer Ausschliefbarkeit aus-
gegangen werden.?* Die Herrschaft ber geschiftliche Informationen,
die sich aus der Herrschaft uber physische Produktionseinheiten ergibt,
begriindet zumeist auch die Ausschliefbarkeit Dritter von diesen Informa-
tionen.*” Ein Unternehmen kénnte exklusiven Zugriff auf digitale Daten
haben, weil es das einzige war, das den von den Daten erfassten Vorgang
wahrgenommen hat. Ein hierfur gern gewihltes Beispiel ist ein Unterneh-
men, das als einziges ein digitalisiertes Bild eines Ortes hat, der von einem
Naturdesaster zerstort wurde.”*8 Auf die Industrie 4.0 tbertragen gilt dies
fir ein produzierendes Unternehmen, das mithilfe von Sensoren seine
Produktion digital aufzeichnet. Die sich daraus ergebenden Informationen
konnte allerdings jedes andere Unternehmen mit dhnlichem Produktions-
ablauf erlangen. In der Regel sollten auf semantischer Ebene Substitute zu
finden sein, wie die (kurze) Geschichte der Datenwirtschaft gezeigt hat.9%
Der Zugang hingt von einer Entscheidung des datenerfassenden Un-
ternchmens ab. Moglicherweise sind die Daten replizierbar oder die in
ihnen enthaltenen Informationen aus anderen Quellen zu erlangen. Dies
ist nicht der Fall, wenn es auf die Erfahrung eines bestimmten Produktes
ankommt. Beispielsweise hat der Betreiber einer Smartphone-App, die
die Geo-Daten ihrer Nutzer speichert, exklusiven Zugriff auf die Daten

945 Lat. exclusio = Ausschluss.

946 Schweitzer/Peitz, Datenmirkte in der digitalisierten Wirtschaft, S. 19.

947 Louven, NZKart 2018, 217 (220); Schweitzer/Peitz, Datenmarkte in der digitali-
sierten Wirtschaft, S. 56.

948 Rubinfeld/M. Gal, Access Barriers to Big Data, S. 13.

949  Duch-Brown/Martens/Miiller-Langer, The economics of ownership, access and
trade in digital data, S. 20.
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seiner App. Insgesamt gibt es aber zahlreiche Apps, die entsprechende
Geo-Daten erfassen, sodass keine einzige App als Monopolist fiir Geo-Da-
ten bezeichnet werden konnte. Solche Daten wiren jeweils syntaktisch
exklusiv, aber nicht semantisch exklusiv, weil die in ihnen gespeicherte
Information aus mehreren Quellen erlangt werden kann. Insofern kann
auch eine ,Datenquelle” exklusiv sein.”° Mit der Frage nach dem Zugang
zu exklusiven Daten im Hinblick auf Trainingsdaten ist in der Regel nicht
ein spezifisches Datenset gemeint, sondern jedes Datenset, das sich fiir
ein spezifisches Lernziel anbietet. Die verschiedenen Bezugspunkte einer
Exklusivitat, namlich Daten, Informationen und Lernziele, erschweren ein
einheitliches Verstaindnis. Wahrend es leicht ist, andere von der Nutzung
eines spezifischen Datensets auf einem physischen Speichermedium auszu-
schliefen, ist es vergleichsweise kompliziert, andere von der Erfassung
dhnlicher Daten abzuhalten.?! Spezifische Echtzeit-Daten kdnnen oft aus
mehreren Quellen erlangt werden,”? schwieriger diirfte es sich im Hin-
blick auf historische Daten darstellen.

Aus wirtschaftlicher Perspektive fiithrt die technische AusschlieSbarkeit
der Nutzung durch Dritte zu der Bewertung von Daten als Clubgut.?>
Clubggter sind solche Giiter, die ausschliebar sind, ohne rival zu sein.
Nach ihrer Veroffentlichung geht die AusschlieSbarkeit verloren und sie
werden zu einem oOffentlichen Gut. Exklusivitit wirkt sich wirtschaftlich
positiv aus, indem sie Anreize fir die Generierung und Sammlung von
Daten setzt, weil der Dateninhaber die Gewinne vereinnahmen kann.?34

Der Begriff ,exklusiv® wurde in Bezug auf Datenzugang ohne nihere
Erlduterung in der Gesetzesbegriindung der Regierung zu § 18 Abs. 3a
Nr. 4 GWB verwendet.?s5 Nach dem Zweck des Gesetzes solle der ,,exklusi-
ve“ Zugang zu wettbewerbsrelevanten Daten berticksichtigt werden. Die
Exklusivitat ist als Kriterium im neuen § 18 Abs. 3a Nr. 4 GWB allerdings
nicht enthalten. Dies kdnnte nahelegen, dass sie als Tatbestandsmerkmal

950 Surblyté, Data as a Digital Resource, MPI for Innovation and Competition
Research Paper No. 16-12, S. 5.

951 So auch Manne/Morris/Stout/Auer, Comments of the ICLE, 7. Januar 2019, S. 6:
,»While databases may be proprietary, the underlying data usually is not®.

952 So auch Manne/Morris/Stout/Auer, Comments of the ICLE, 7. Januar 2019, S.7;
Drexl, Designing Competitive Markets for Industrial Data, S.40: ,moving tar-
get®.

953 Dewenter/Liith, Big Data aus wettbewerblicher Sicht, Wirtschaftsdienst 2016,
S. 648-654 (649).

954 Crémer/de Montjoye/Schweitzer, Competition policy for the digital era, S. 88.

955 BT-Drucks. 18/10207, S. 49, 51.
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im Hinblick auf generelle Datensammlungen ungeeignet schien. Es wird
jeweils festzustellen sein, ob ein Zugangspentent von der Nutzung eines
konkreten syntaktischen Datums oder von der Erlangung sich aus entspre-
chenden Daten ergebender semantischer Erkenntnisse ausgeschlossen
wird.

II. Vorkehrungen zur Wahrung von Exklusivitat

Zur Wahrung der Exklusivitit von erfassten Datensets werden meist ku-
mulativ verschiedene Schutzvorkehrungen getroffen. Hierzu zihlen die
Verschliisselung der Daten und vertragliche Abreden. Eine Datenteilungs-
pflicht wiirde diese Schutzmethoden aufbrechen. Damit wire sie ein Ge-
genpol zu dem Recht des geistigen Eigentums, das Schutzmethoden fiir
die exklusive Verwertung von immateriellen Ressourcen anbietet. Das Er-
gebnis der im Hinblick auf Daten unternommenen Isolationsmaf$nahmen
wird als ,,Datensilos“ bezeichnet. Nicht alle Hiirden bei dem Datenzugriff
sind bewusst errichtet: Sie konnen technologisch, rechtlich und verhaltens-
bezogen sein und an allen Punkten der Wertschdpfungskette — kumulativ
— wirken.?’¢ Die erhohte Sensibilisierung fiir die Erfassung personenbezo-
gener Daten ist etwa eine Hirde fir die Erfassung entsprechender Daten
durch neue Marktteilnehmer.

1. Technologisch

Zunichst steht die Datenhoheit demjenigen zu, der die Daten selbst er-
hebt.”>” Diese Einheit entscheidet dann, ob sie das Datenset weitergibt,
veroffentlicht oder fir die eigene Nutzung mit Verschlisselungsmetho-
den schiitzt. Maschinendaten sind haufiger als personenbezogene Daten
von exklusiver Natur, weil sie in Bezug zu einer bestimmten Maschine
stehen, die diese Daten weniger frei parallel ausgeben kann als Personen.
Observed Data, also erfasste Daten, beziehen sich auf ein bestimmtes Er-
eignis, zum Beispiel die Luftfeuchtigkeit an einem Ort zu einem spezifi-
schen Zeitpunkt. Sie werden sensorisch erfasst und die Moglichkeit ihrer
Erfassung endet mit dem Ereignis. Erfasst nur ein Sensor das Ereignis,

956 M. Gal/Rubinfeld, Access Barriers to Big Data, S. 32.
957 BMW:i — Plattform Industrie 4.0 (Hrsg.), Marktmacht durch Datenhobheit, in: dass.,
Industrie 4.0 — Kartellrechtliche Betrachtungen, April 2018, S. 15-22 (16).
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wird das Datum exklusiv kontrolliert von demjenigen, der den Sensor
kontrolliert, ohne dass Schutzmechanismen errichtet werden miissten.”8
Die Europiische Kommission bezeichnet dies als ,,Single-Source-Informa-
tionen®.”?” Der Hersteller einer Maschine hat einen ,Vorsprung®, weil
er als Entwickler die Schnittstelle kontrolliert und ohne seine technische
Hilfe oder vertragliche Zustimmung niemand iber die Daten verfiigen
kann.?®® In der Praxis liefSe sich fiir Hersteller von IoT-Gerdten zwar selten
durchsetzen, dass Daten nur vom Hersteller der Maschine erfasst werden,
aber die initiale faktische Kontrolle verschafft Verhandlungsmacht.”¢!

Beabsichtigt ein Unternchmen die exklusive Nutzung dieser Maschi-
nendaten, wird es die Daten zusitzlich mit technologischen Vorrichtun-
gen schitzen, um den Anforderungen des Schutzes der Betriebs- und
Geschiftsgeheimnisse gerecht zu werden. Der Geheimnisschutz erfordert
gemafl §2 Nr. 1 lit. b GeschGehG den Umstinden angemessene Geheim-
haltungsmaffnahmen durch ihren rechtmafSigen Inhaber. In dieser Hin-
sicht stellt der neue Geheimnisschutz strengere Anforderungen an die
Manifestation des Geheimhaltungswillens als die bisherige Regelung der
§§ 17-19 UWG. Auch wenn damit nicht primar der Schutz von Daten be-
absichtigt wird, motiviert dieses rechtliche Erfordernis zu einer Wahrung
der exklusiven Kontrolle von Daten.

Beispiele fur entsprechende technologische Vorrichtungen sind die
Etablierung nicht universell lesbarer Datenformate, Firewalls, Zugangs-
kontrollen mit Security-Token, Zwei-Faktor-Authentifikation und die ver-
schlisselte Ubertragung von Daten. Mit diesen Maffnahmen verfolgen
Unternehmen eigene Ziele der Datensicherheit und den Schutz vor dem
Zugriff Dritter auf sicherheitsrelevante Daten, zudem sichern sie aber auch
faktisch die Exklusivitit der von ihnen erfassten Daten.”? Auf diese Weise
konnen lediglich bereits erfasste Datensets geschiitzt werden. Technologi-
sche Moglichkeiten, um Dritte von der Erfassung ahnlicher Daten auf

958 Colangelo/Maggtolino, ECJ, Vol. 13, S. 249-281, 256 (2017).

959 Europdische Kommission, ~Priorititenmitteilung vom 5. Dezember 2008,
KOM(2008) 832 endg., S.28, Fn. 58; vgl. ,Sole-Source-Produkte: Wielsch, Zu-
gangsregeln, S. 132f.

960 BMVI, ,Eigentumsordnung® fiir Mobilitatsdaten?, August 2017, S. 117.

961 Crémer/de Montjoye/Schweitzer, Competition policy for the digital era, S. 24.

962 Europdische Kommission, Mitteilung vom 10. Januar 2017, COM(2017) 9 final,
S. 11; Dewenter/Liith, Datenhandel und Plattformen, S. 43; Scheuch, Eckpunkte
der rechtlichen Behandlung von Daten, in: Morik/Kramer (Hrsg.), Daten, S. 49—
77 (63); Zech, CR 2015, 137 (140); Drex/ et al., Data Ownership and Access to
Data, MPI for Innovation and Competition Research Paper No. 16-10, Rn. 7.
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alternativen Kanilen abzuhalten, bestehen nicht.”%3 Das Gegenteil dieser
technologischen Vorkehrungen ist das technologische Design fiir Open
Data.?%4

2. Wirtschaftlich

Der Zugang zu relevanten Datensets wird vorrangig tber private Daten-
markte gesteuert.?®> Die wirtschaftliche Exklusivitat kann bewahrt werden,
wenn die Daten zwar grundsitzlich zur Nutzung angeboten werden, die
Lizenzgebtihren aber so hoch sind, dass der Zugang zu den Datensets
in keinem Verhaltnis zu ihrem angenommenen wirtschaftlichen Wert
steht.”%¢ Die Exklusivitit von Daten hat fir ein Unternehmen einen wirt-
schaftlichen Wert, den es mit Data-Sharing aufgibt. Ein Teil der Gegenleis-
tung muss diese Opportunititskosten kompensieren.?®” Zu hohe Lizenzge-
bihren konnen wiederum potentielle Zugangspetenten abhalten. Ahnlich
wirken hohe Transaktionskosten oder hohe Kosten, die sich aus der Er-
richtung spezifischer Ubermittlungssysteme ergeben. Auferdem konnten
die vorgeschlagenen Vertragsbedingungen so streng sein, dass sich ein
Erwerb des Zugangs nicht lohnt; hier konnte aber die AGB-Kontrolle nach
§§ 305 ff BGB korrigierend eingreifen.?¢8

Die Bereitstellung hochwertiger, reprisentativer Datensets verursacht
allerdings Kosten. Sowohl die Erfassung als auch die Bereinigung und
Speicherung erfordern Investitionen, die sich fir den Bereitsteller der Da-
ten lohnen miussen. Die Kosten fiir das Sammeln und Analysieren von
Daten sind allerdings in Relation zu anderen Produktionsmitteln so nied-
rig, dass sich daraus keine generelle wirtschaftliche Exklusivitit beziiglich
der Datensets fiir von selbstlernenden Systemen zu erreichende Lernziele
ergeben durfte.”® Fir die an den Daten interessierten Unternehmen ergibt
sich das Problem, dass sie moglicherweise eine hohe Zahl einzelner Ver-

963 So auch Manne/Morris/Stout/Auer, Comments of the ICLE, 7. Januar 2019, S. 7.

964 OECD, Data-Driven Innovation, S. 189.

965 So Schweitzer/Peitz, NJW 2018, 275 (275).

966 Vgl. M. Gal/Rubinfeld, Access Barriers to Big Data, S. 26.

967 Drexl et al., Data Ownership and Access to Data, MPI for Innovation and Com-
petition Research Paper No. 16-10, Rn.29; Drex/, Data Access and Control
(BEUC), S. 29; OECD, Data-Driven Innovation, S. 192.

968 Vgl. zu ungleicher Verhandlungsmacht: Europdiische Kommission, Mitteilung
vom 10. Januar 2017, COM(2017) 9 final, S. 11f.

969 Manne/Morris/Stout/Auer, Comments of the ICLE, 7. Januar 2019, S. 5.
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trage schliefen missen, um den Datensatz zusammenzustellen, wenn sie
nicht bereits in Datenpools oder von Datentreuhdndern verwaltet werden.
Dies fithrt zu einer Kumulation von Lizenzgebithren®”?, Biirokratie und
hohen Rechtsberatungskosten, falls undurchsichtige Vertragsbedingungen
gestellt werden. Das Fehlen rechtlicher Vorgaben im Hinblick auf Daten-
vertrage lasst Raum fir strategisches Verhalten von datenreichen Unter-
nehmen und Zugangspetenten beiderseits.””!

Besonders routiniert und etabliert ist der Datenhandel fiir Marketing-
Daten, Risikominderung und Personensuche.””? Es ist anzunehmen, dass
hier anerkannte Industriestandards und Vertragsbedingungen bestehen,
die die Transaktionskosten fiir Datenerwerber senken. Gerade auf Daten-
marktplatzen durften Such- und Bezahlfunktionen und Validationsmecha-
nismen der Plattformen das Finden und Lizenzieren von Datensets ver-
einfachen. In Eins-zu-Eins-Datentransaktionen diirften demgegeniiber die
Transaktionskosten am hochsten sein, weil bilateral individuelle Vertrags-
bedingungen auszuhandeln sind.””? Gleichzeitig bietet dieses Modell eine
hohe Datenqualitit und hohes gegenseitiges Vertrauen.

3. Vertraglich

Werden die von einem Unternehmen erfassten Daten geteilt, konnen die
Vertragsbedingungen der Lizenzvereinbarung Vorgaben dazu enthalten,
dass die Daten vom Zugangspetenten nicht an Dritte weitergegeben wer-
den. Die Exklusivitit eines ,,De-facto-Dateneigentums“?’4 wird aufrechter-
halten und der Zugang auf einen kleinen Kreis begrenzt. In der Regel

970 Eine Fragmentierung des Datenhandels erhoht wohl im Ergebnis die Kosten ge-
gentiber dem Erwerb von einem einzelnen Datenhindler mit Monopolstellung.
Dazu Duch-Brown/ Martens/Miiller-Langer, The economics of ownership, access
and trade in digital data, S. 39f mwN.

971 Duch-Brown/Martens/Miiller-Langer, The economics of ownership, access and
trade in digital data, S. 23.

972 Duch-Brown/Martens/Miiller-Langer, The economics of ownership, access and
trade in digital data, S. 37 nach einer Studie der FTC aus dem Jahr 2014; Koutro-
umpis/Leiponen/ Thomas, The (Unfulfilled) Potential of Data Marketplaces, S. 3.

973 Koutroumpis/Leiponen/Thomas, The (Unfulfilled) Potential of Data Marketplaces,
S.21, 25f mit Figure 1.

974 Bourreau/de Streel/Graef, Big Data and Competition Policy, S.31; Schweitzer/
Peitz, Datenmirkte in der digitalisierten Wirtschaft, S. 66 mwN; mit Beispie-
len: Europdische Kommission, Staff Working Document vom 10. Januar 2017,
SWD(2017) 2 final, S. 16.
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wird technisch eine Losung gewihlt, bei der die Daten auf den Servern des
urspringlichen Datenerfassers verbleiben und lediglich ein Zugang eroft-
net wird. Das Zugangsmanagement®”’ fiir das Speichermedium verbleibt
bei dem Data Controller. Eine Schwiche ist dabei, dass die vereinbarten
Bedingungen nur zwischen den Vertragsparteien gelten: Erlangt ein Drit-
ter auf widerrechtlichem Weg Zugang zu den vertragsgegenstindlichen
Daten, entfalten die Bedingungen zur Aufrechterhaltung der Exklusivitat
ihm gegentiber keine Wirkung.”’¢ Ein ,Free-Riding“ Dritter wiirde bedeu-
ten, dass der Erfasser der Daten auf seinen Investitionen ,sitzen bleibt*?77
und das jeweilige Datenset innerhalb und auferhalb des Kreises der Be-
rechtigten an Wert verliert.””8 Somit wird die Vertrauenswiirdigkeit des
Data Processors von entscheidender Bedeutung sein: Unternehmen, die
sich bisher keine Reputation erarbeiten konnten, kénnten daher benach-
teiligt sein. Vertrauensbildend konnte auch eine Kontrollmdglichkeit fiir
die Verwendung der Daten sein.””? Technische Losungen zur Verfolgung
der Daten konnen den Handel mit Daten starken.

In der Regel wird hier das Arrow’sche Information Paradox?%? zum Tra-
gen kommen: Daten konnen, anders als materielle Vertragsgegenstinde,
nicht in Augenschein genommen und auf diesem Wege auf Mingel und
Lucken untersucht werden. Der Vertragsgegenstand, also das Datenset, ist
festzulegen und der Zugangspetent hat ein Interesse daran, seinen Wert
fir das eigene Geschiftsmodell einzuschidtzen. Hierbei stellt sich fiir den
Dateninhaber jedoch die Herausforderung, nicht zu viel von den Daten
preiszugeben, weil der Wert von Informationen sinkt, sobald sie bekannt
sind. Seine Strategie wird also sein, bei geringstmoglicher Offenbarung
wihrend der Vertragshandlungen den groStmoglichen Profit zu erzielen.

975 Digital Rights Management, siche Europdische Kommission, Staff Working Docu-
ment vom 10. Januar 2017, SWD(2017)2 final, S. 16.

976  Duch-Brown/Martens/Miiller-Langer, The economics of ownership, access and
trade in digital data, S.15; Schweitzer/Peitz, Datenmirkte in der digitalisierten
Wirtschaft, S. 68f.
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B. Exklusive Daten in Abgrenzung zu offenen Daten (Open Data)

Bei der Erteilung des Datenzugangs ist in der Regel zwischen dem Data
Controller und dem Data Processor?®! zu unterscheiden. Der Data Proces-
sor ist in der Nutzung der Daten beschriankt und erhalt den bedingten Zu-
gang vom Data Controller. Diese Unterscheidung tibernahm etwa die Eu-
ropidische Kommission im Zusammenschlussfall Microsoft/LinkedIn:*8* Mi-
crosoft sei fiir die Daten (z. B. E-Mails, Tabellen) der Enterprise-Nutzer le-
diglich Data Processor.”83

4. Exklusivitat von Daten aus rechtlichen und faktischen Griinden

Neben der technischen, wirtschaftlichen und vertraglichen Wahrung der
Exklusivitdt tragen rechtliche und faktische Aspekte dazu bei, dass die von
erfassten Daten ausgehenden Wertschdpfungsmoglichkeiten nicht jedem
interessierten Unternehmen offenstehen.

Das Datenschutzrecht setzt der Weitergabe von personenbezogenen Da-
ten enge Grenzen.”®* Die Einholung einer erweiterten Erlaubnis zur Wei-
tergabe von Daten an zunichst unbekannte Zugangspetenten, die nicht
als Blankoerlaubnis fir kiinftige Data-Sharing-Vorhaben ausgestaltet sein
darf,?%5 durfte einen burokratischen Aufwand bedeuten, der sich wiede-
rum in hoheren Preisen fir den Zugang niederschligt. Ebenso ergeben
sich Rechtsunsicherheiten und die Gefahr hoher Geldbufen. Ein strenges
Datenschutzrecht, das hohe Anforderungen an Informationspflichten und
Opt-In-Einwilligungen stellt, kann Nutzer dazu bewegen, ihre Daten nur
mit wenigen Datenverarbeitern zu teilen, um Burokratie zu umgehen.?8¢

Daneben setzt der Know-How-Schutz (Schutz von Betriebs- und Ge-
schiftsgeheimnissen) Anreize zur faktischen Kontrolle.?s” Weitere punktu-
elle Schutzgesetze, die mittelbar zur Wahrung der Exklusivitat beitragen,
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