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Kurzfassung 
Datengetriebene Geschäftsmodelle gewinnen in der Energiewirtschaft zuneh-
mend an Bedeutung. Durch Digitalisierung, technologischen Fortschritt und 
eine Zunahme an Sensortechnik stehen mehr Daten zur Verfügung, die in 
Echtzeit erfasst, analysiert und genutzt werden können. Diese Daten sind ent-
scheidend, um die Herausforderungen einer zunehmend dezentralen und 
komplexen Energieversorgung zu bewältigen, insbesondere im Kontext der 
Integration erneuerbarer Energien. Datengetriebene Geschäftsmodelle kön-
nen dazu beitragen, die Effizienz zu steigern, Betriebskosten zu senken, 
Emissionen zu reduzieren und neue Marktpotenziale zu erschließen. 

Durch diese Prozesse wird der wirtschaftliche Wert von Daten immer deutli-
cher. Energiedaten haben besondere Eigenschaften, die sie von anderen öko-
nomischen Gütern unterscheiden, wie etwa ihre Nicht-Rivalität und Kon-
textabhängigkeit. Dieser Policy Brief des VISE-D Projektes untersucht 
zunächst wie Daten als zentrale Ressource für neue Geschäftsmodelle in der 
Energiewirtschaft genutzt werden können. Dabei wird auf ihre besonderen 
Charakteristika und die Methoden zur Bewertung ihres wirtschaftlichen Wer-
tes eingegangen, um ihre Rolle als immaterielle Vermögenswerte in diesem 
Sektor darzulegen. 

Der Schwerpunkt der Analyse liegt auf der Kategorisierung innovativer Start-
ups, die datengetriebene Geschäftsmodelle erfolgreich implementieren. Zwei 
unterschiedliche Clustering-Methoden wurden angewendet: ein algorithmi-
sches Verfahren, das auf der automatisierten Analyse von Schlagwörtern ba-
siert, und ein manuelles, taxonomie-basiertes Verfahren, das auf wissen-
schaftlich fundierten Kriterien beruht. Die Untersuchung umfasste über 500 
Start-ups aus verschiedenen Bereichen der Energiewirtschaft, mit dem Ziel, 
zentrale Themenfelder und Schwerpunkte datengetriebener Geschäftsmo-
delle zu identifizieren. 

Die Ergebnisse zeigen, dass datengetriebene Geschäftsmodelle in vielen Be-
reichen der energiewirtschaftlichen Wertschöpfungskette eine zentrale Rolle 
spielen. Dazu gehören unter anderem intelligentes Energiemanagement, prä-
diktive Wartung, erneuerbare Energien und Elektromobilität. Das algorithmi-
sche Clustering bietet eine breite Kategorisierung der Geschäftsmodelle, 
während das manuelle Clustering einen Bezug auf bestehende Forschungs-
ergebnisse und theoretische Grundlagen erlaubt. Die Kombination der An-
sätze ermöglicht eine differenzierte Betrachtung. Zusammengefasst wird ge-
zeigt, dass Daten die Grundlage für neue Geschäftsmodelle in einem 
dynamischen Marktumfeld sein können. Die Nutzung der Daten kann dabei 
helfen, die Transformation der Energiewirtschaft hin zu mehr Nachhaltigkeit, 
Effizienz und Flexibilität voranzutreiben. Ohne ein klares Verständnis des 
Wertes erhobener Daten könnten Parteien jedoch zögerlicher sein, Daten of-
fenzulegen, da ein erhebliches wirtschaftliches Risiko besteht.   
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1 Datengetriebene Geschäftsmodelle 
In Zeiten der digitalen Transformation sind datengetriebene Geschäftsmo-
delle ein zentraler Faktor für die Wertschöpfung in vielen Branchen. Die sys-
tematische Erfassung, Analyse und Auswertung von Daten ermöglicht es Un-
ternehmen, nicht nur innovative Geschäftsmodelle zu entwickeln, sondern 
auch Effizienzsteigerungen zu erzielen und Wettbewerbsvorteile zu generie-
ren. In der Energiewirtschaft sind Daten ein Schlüssel zur erfolgreichen Trans-
formation hin zu einem klimaneutralem Energiesystem. Mit dem Ziel den An-
forderungen einer dezentralen und sektorengekoppelten Energieversorgung 
gerecht zu werden, sind Flexibilität und Anpassungsfähigkeit entscheidend. 
Datengetriebene Geschäftsmodelle spielen hier eine wichtige Rolle, da sie 
Lösungen bieten, um die steigenden Anforderungen zu bewältigen. 

Ein umfassendes Verständnis der einzigartigen Eigenschaften von Daten, die 
sie von klassischen ökonomischen Gütern unterscheiden, ist essenziell, um 
datengetriebene Geschäftsmodelle erfolgreich zu gestalten. Diese Einführung 
bietet daher einen Überblick über die charakteristischen Merkmale von Daten, 
beleuchtet Methoden zur Wertbestimmung und stellt dar, wie diese Daten als 
Grundlage für neue Geschäftsmodelle insbesondere im Energiesektor einge-
setzt werden können. In Abschnitt 1.1 wird daher auf die besonderen Charak-
teristika von Daten im Vergleich zu anderen ökonomischen Gütern eingegan-
gen. In Abschnitt 1.2 wird betrachtet, wie sich mit Daten Geld verdienen lässt. 
In Abschnitt 1.3 wird erläutert, wie sich der Wert von Daten bemessen lässt. 
Hier stehen verschiedene Bewertungsansätze zur Verfügung. 

Das zweite Kapitel zeigt, wie Daten als Basis für neue datengetriebene Ge-
schäftsmodelle in der Energiewirtschaft genutzt werden können und welche 
praktischen Anwendungen und Chancen dies für die Energiewirtschaft eröff-
net. Diese theoretische Betrachtung bilden die Grundlage für die in den Kapi-
teln 3 und 4 des Berichts durchgeführte empirische Analyse von Start-ups, die 
datengetriebene Geschäftsmodelle bereits heute umsetzen. Die theoreti-
schen Überlegungen zu den Charakteristika und der Wertschätzung von Da-
ten sind somit direkt mit den realen Geschäftsmodellen der Start-ups ver-
knüpft. In Kapitel 5 wird zum Schluss ein Fazit formuliert und ein Ausblick 
gegeben. 

1.1 Charakteristika von Daten verglichen mit anderen öko-
nomischen Gütern 

Im Vergleich zu anderen wirtschaftlichen Gütern haben Daten spezifische Ei-
genschaften. Erstens sind sie nicht rivalisierend (Nguyen and Paczos, 2020; 
Coyle and Manley, 2022). Das bedeutet, dass die Nutzung eines Datenkon-
sumenten/-anbieters die anderer nicht ausschließt. Dennoch können Informa-
tionen, die aus Daten gewonnen werden, negative externe Effekte verursa-
chen, zum Beispiel im Falle der Offenlegung von Geschäftsgeheimnissen an 
Wettbewerber. Darüber hinaus können Daten, sobald sie einer anderen Partei 

Daten ermögli-
chen neue Ge-
schäftsmodelle, 
steigern die Effizi-
enz und bieten 
Wettbewerbsvor-
teile. 

Daten sind oft 
kontextabhängig 
und bergen Risi-
ken. 
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offengelegt werden, kopiert werden, und die Transaktion kann nicht widerru-
fen werden. Zweitens werden im rechtlichen oder buchhalterischen Kontext 
oft als immaterielle Vermögenswerte eingestuft, da sie nicht greifbar oder phy-
sisch sind, sondern einen wirtschaftlichen Wert in ihrer Nutzbarkeit, Analyse 
oder Monetarisierung haben. Das hat gesonderte Buchführungsverfahren zur 
Folge. Drittens unterliegen Daten bestimmten Regeln, die beispielsweise im 
Falle personenbezogener Daten eine besondere rechtliche Behandlung erfor-
dern. Viertens sind Daten in der Regel stark kontextabhängig. Wie von Büchel 
et al. (2022) gezeigt, können kleine Datensätze wertvoller sein als große, 
wenn sie sich gut ergänzen. 

1.2 Wie lässt sich mit Daten Geld verdienen? 
Der Ansatz, mit Daten Geld zu verdienen, wird als datengetriebenes Ge-
schäftsmodell bezeichnet. Datengetriebene Geschäftsmodelle basieren auf 
der systematischen Sammlung, Analyse und Nutzung von Daten, um wirt-
schaftlichen Mehrwert zu generieren. Sie sind ein zentrales Element der digi-
talen Transformation in vielen Branchen und ermöglichen es Unternehmen, 
durch datenbasierte Entscheidungen Wettbewerbsvorteile zu erzielen. Ein da-
tengetriebenes Geschäftsmodell nutzt Daten als primäre Ressource, um 
durch datenbasierte Entscheidungen und Dienstleistungen Wert zu schaffen 
(Paukstadt et al., 2019). Diese Modelle können in verschiedenen Formen auf-
treten, beispielsweise als digitale Plattformen, die Verbrauchsdaten sammeln 
und auswerten, oder als prädiktive Analysesysteme, die Wartungsbedarfe von 
technischen Anlagen vorhersagen. 

Ein wichtiges Merkmal datengetriebener Geschäftsmodelle ist ihre Fähigkeit, 
große Datenmengen zu verarbeiten und daraus wertvolle Erkenntnisse zu ge-
winnen. Diese Erkenntnisse können dann genutzt werden, um bestehende 
Prozesse zu optimieren, neue Produkte und Dienstleistungen zu entwickeln 
oder neue Marktchancen zu identifizieren. Datengetriebene Geschäftsmo-
delle sind daher besonders in dynamischen und wettbewerbsintensiven Märk-
ten von Bedeutung, wo die schnelle Anpassung an sich verändernde Bedin-
gungen entscheidend ist. 

1.3 Wie lässt sich der Wert von Daten bemessen? 
Daten schaffen wirtschaftlichen Wert in vier Schritten entlang einer Datenwert-
schöpfungskette (Li et al., 2019). Zunächst werden Daten gesammelt, gespei-
chert, anschließend analysiert und dann in datengetriebenen Geschäftsmo-
delle genutzt. 

Es gibt drei allgemeine Methoden zur monetären Bewertung von Daten: die 
marktorientierte Methode, die einkommensorientierte Methode (auch wertori-
entierte Methode genannt) und die kostenorientierte Methode (Krotova et al., 
2019; Bundesverband Digitale Wirtschaft, 2018; Heinemann and Deckert, 
2021). 

Markt-, einkom-
mens-, oder kos-
tenbasierte Be-
wertung. 
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Bei der Anwendung der marktorientierten Methode wird der Wert durch den 
Marktpreis vergleichbarer Daten auf reifen Datenmärkten bestimmt (Hatem et 
al., 2020). Obwohl dieser Ansatz der objektivste sein könnte, beruht er auf der 
Annahme, dass vergleichbare Datensätze existieren und auf Datenmärkten 
erwerbbar sind.  

Die einkommensorientierte Methode weist einen Wert zu, indem zukünftige 
Cashflows geschätzt werden, die durch die Daten generiert werden. Obwohl 
dieser Ansatz auf der tatsächlichen Wertschöpfung basiert, lässt sich selten 
eine hohe Validität erzielen, insbesondere unter dynamischen und disruptiven 
Umständen. Zudem vernachlässigt diese Methode den Wert von Daten über 
diesen wirtschaftlichen Rahmen hinaus (z. B. die Verringerung der Unsicher-
heit zukünftiger Cashflows).  

Schließlich konzentriert sich der kostenorientierte Bewertungsansatz auf 
die Kosten für die Datenerhebung, -speicherung und -verarbeitung (Heine-
mann und Deckert, 2021). Hier werden die Datenwerte berechnet, indem die 
durchschnittlichen Datenkosten um ein Markup angepasst werden. Dieser An-
satz basiert auf beobachtbaren Informationen und berücksichtigt die Kosten-
seite der Daten. Jedoch enthält der kostenbasierte Wert keine Informationen 
über den zusätzlichen Geschäftswert von Daten und hängt nur von internen 
monetären Faktoren ab. 

Die unterschiedlichen Ansätze zur Ermittlung des Werts von Daten machen 
deutlich, dass es noch kein „allgemein akzeptiertes Verständnis des Werts 
von Daten“ (Otto et al., 2019) gibt. Häufig genannte wertbestimmende Fakto-
ren von Daten umfassen die Absichten des Datenkonsumenten, kombinatori-
sche Eigenschaften, branchenspezifische und rechtliche Einschränkungen, 
Zugänglichkeit, Aggregationsniveaus, Granularität, Vertrauenswürdigkeit, Re-
präsentativität und Knappheit als wertbestimmende Eigenschaften von Daten 
(Nguyen und Paczos, 2020; Büchel et al., 2022; Krotova et al., 2019; Coyle 
und Manley, 2022). Ohne ein klares Verständnis des Wertes erhobener Daten 
könnten Parteien zögerlicher sein, Daten offenzulegen, da ein erhebliches 
wirtschaftliches Risiko besteht. 

2 Daten in der Energiewirtschaft 
2.1 Um welche Daten geht es? 
Daten sind ein zentraler Bestandteil der modernen Energiewirtschaft und bil-
den die Grundlage für viele strategische und operative Entscheidungen. Laut 
Eurelectric (2016), Lied (2017) und der Thema Consulting Group (2017) las-
sen sich Energiedaten in drei nicht exklusive Gruppen unterteilen: Zählerda-
ten, Netzdaten und Marktdaten. Zählerdaten werden von Energieverbrau-
chern über vernetzte fortschrittliche Zählerinfrastrukturen (Advanced Metering 
Infrastructure, AMI) gemessen und umfassen Daten zu Verbrauch, Produktion 
und Stammdaten. Netzdaten umfassen technische Daten, die von Sensoren 

Drei exklusive 
Gruppen für Daten 
in der Energiewirt-
schaft 
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in Energienetzen erfasst werden. Marktdaten beinhalten alle anderen Daten, 
die innerhalb des Energieökosystems generiert werden, insbesondere solche, 
die in kommerziellen Prozessen erhoben werden. Darüber hinaus nutzt der 
Energiesektor zunehmend Daten aus anderen Bereichen, einschließlich Wet-
ter und Mobilität (Eurelectric, 2016).  

2.2 Wie verdient man in der Energiewirtschaft Geld mit Da-
ten? 

In der Energiewirtschaft eröffnen datengetriebene Geschäftsmodelle vielfäl-
tige Möglichkeiten zur Steigerung von Effizienz und zur Nutzung neuer Ein-
nahmequellen. Einerseits ermöglichen präzise Datenanalysen die Optimie-
rung von Netzsteuerung und Ressourcenmanagement in Echtzeit. Durch 
sogenannte Smart Grids und den Einsatz intelligenter Zählerinfrastrukturen 
kann die Energienachfrage besser vorhergesagt und gesteuert werden, was 
besonders im Hinblick auf die schwankende Verfügbarkeit erneuerbarer Ener-
gien relevant ist. Für Netzbetreiber bietet diese Datenanalyse einen enormen 
Wert durch die Verringerung von Unsicherheiten, da sie die Stabilität des Sys-
tems erhöht und Kosten bei der Strombereitstellung senkt. 

Daten schaffen zudem die Basis für innovative Geschäftsmodelle, wie etwa 
dynamische Stromtarife, die auf Nachfrage und Energieerzeugungskosten 
basieren. Diese flexiblen Tarife können Verbraucherinnen dazu motivieren, 
ihren Energieverbrauch in Zeiten niedriger Nachfrage zu verlagern, was nicht 
nur das Netz entlastet, sondern auch die Gesamtkosten reduziert. Ein weite-
res Beispiel ist der Bereich Elektromobilität, wo Daten eine Schlüsselrolle 
spielen. Intelligente Ladesysteme passen den Ladeprozess von Elektrofahr-
zeugen an die Netzlast und die Anforderungen der Nutzerinnen an. Solche 
datenbasierten Ladelösungen sind entscheidend, um die wachsende Zahl an 
Elektrofahrzeugen in das bestehende Energiesystem zu integrieren, ohne die 
Netzstabilität zu gefährden. 

Zusätzlich zu diesen Einsparungspotenzialen fördert die Nutzung von Daten 
in der Energiewirtschaft auch die Umsetzung einer Kreislaufwirtschaft. Durch 
eine datenbasierte Planung von Recycling- und Wiederverwendungsprozes-
sen, beispielsweise von Batterien aus Elektrofahrzeugen, lassen sich Res-
sourcen effizienter nutzen und neue, nachhaltige Geschäftsbereiche erschlie-
ßen. 

2.3 Was ist der Wert von Daten in der Energiewirtschaft? 
Der Wert von Daten in der Energiewirtschaft liegt primär in ihrer Fähigkeit, 
Unsicherheiten zu verringern, Prozesse zu optimieren und neue Marktpoten-
ziale zu erschließen. Durch die Reduzierung der Unsicherheiten – etwa durch 
genaue Verbrauchs- und Netzdaten – tragen Daten dazu bei, die Kosten der 
Energieversorgung zu senken und die Versorgungssicherheit zu erhöhen. 
Eine exaktere Vorhersage von Verbrauch und Erzeugung ist von unschätzba-
rem Wert, insbesondere da erneuerbare Energien durch ihre Volatilität schwer 

Die Nutzung von 
Daten in der Ener-
giewirtschaft ist 
vielfältig 

Verringerung von 
Unsicherheit als 
eine Möglichkeit 
der Mehrwertge-
nerierung 
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vorherzusagen sind. Studien zeigen, dass eine höhere Datenpräzision, die 
durch den Einsatz smarter Messtechnologien erreicht wird, signifikante Ein-
sparungen bringen kann (Chhachhi und Teng, 2021). 

Darüber hinaus haben Daten in der Energiewirtschaft oft einen Kontextwert: 
Sie sind am wertvollsten, wenn sie für spezifische, anwendungsorientierte 
Analysen genutzt werden. In Smart Grids beispielsweise können detaillierte 
Verbrauchsdaten zur Erhöhung der Transparenz und Effizienz beitragen, in-
dem sie die Netzplanung verbessern und auf lokale Schwankungen reagie-
ren. Der Wert von Daten hängt hier maßgeblich von Faktoren wie der Genau-
igkeit, Repräsentativität und Verfügbarkeit ab, da diese Aspekte die 
Aussagekraft der Analysen steigern. 

Daten in der Energiewirtschaft haben also nicht nur monetäre, sondern auch 
strategische Bedeutung. Der Mehrwert liegt in der Fähigkeit, präzise und kon-
textspezifische Informationen bereitzustellen, die es ermöglichen, Ver-
brauchsgewohnheiten zu verstehen, individuelle Angebote zu gestalten und 
letztlich das gesamte Energiesystem resilienter und effizienter zu machen. 

Inwiefern datengetrieben Geschäftsmodelle in der Energiewirtschaft bereits 
heute umgesetzt werden, soll die nachfolgende Analyse beantworten 

3 Systematische Einordnung von datenge-
triebenen Geschäftsmodellen 

Im Kontext der Nutzung von Daten zur Erschließung neuer Geschäftsmodelle 
spielen Start-ups eine besondere Rolle. Sie zeichnen sich durch Agilität und 
Risikobereitschaft aus, welche notwendig ist, um datengetriebene Ansätze 
schnell und kreativ umzusetzen. Laut Neubert (2018) und Hervé et al. (2020) 
sind Start-ups oft Pioniere bei der Anwendung digitaler Technologien und da-
tenbasierter Modelle, die ihnen erlauben, in neuen Marktbereichen schnell 
Fuß zu fassen. Ihre Fähigkeit, Markttrends frühzeitig zu erkennen und daten-
basierte Entscheidungen zu treffen, bietet wertvolle Einblicke in die aktuellen 
Dynamiken und Herausforderungen der Energiewirtschaft. Eine systemati-
sche Analyse der von Start-ups genutzten datengetriebenen Geschäftsmo-
delle ist daher essenziell, um ein besseres Verständnis der aktuellen Marktdy-
namiken zu erhalten. 

Nachfolgend werden innovative Start-ups im Bereich der globalen Energie-
wende und des Klimaschutzes analysiert, die auf datengestützte Geschäfts-
modelle setzen. Ziel dieser Analyse ist es, zentrale Themenfelder und 
Schwerpunkte datengetriebener Geschäftsmodelle herauszuarbeiten, um zu-
künftige Entwicklungen und Trends in der Energiewirtschaft zu identifizieren. 
In Verbindung mit dem in Kapitel 1 beschriebenen theoretischem Wert und 
Nutzen von Energiedaten soll gezeigt werden, in welchen Bereichen Energie-
daten bereits genutzt werden. Zur Durchführung dieser Analyse werden zwei 
unterschiedliche Clusterverfahren verwendet.  
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Die Untersuchung basiert auf einer zweigeteilten Analyse unter Verwendung 
der Start-up-Datenbank der Deutschen Energie-Agentur (dena), die rund 500 
deutsche und internationale Start-ups aus den verschiedensten Bereichen der 
Energiewirtschaft umfasst. Dieser Datensatz wird zunächst gefiltert und bein-
haltet nur Start-up Beschreibungen, die Wörter wie „Daten“, AI“, „Plattform“, 
oder „Smart“ enthalten. Der reduzierte Datensatz beinhaltet dann noch 425 
Start-ups. Zwei methodische Ansätze werden verfolgt: das algorithmische 
Clustering und das manuelle, taxonomie-basierte Clustering. 

3.1 Algorithmisches textbasiertes Clustering 
Das algorithmische Clustering basiert auf der thematischen Gruppierung von 
Start-ups anhand von Schlagwörtern, die durch ein Sprachmodell generiert 
werden. Jede Kurzbeschreibung der Start-ups in der Datenbank wird analy-
siert und Schlagwörter, die das Geschäftsmodell charakterisieren, werden 
identifiziert. Diese Schlagwörter werden dann verwendet, um die Start-ups in 
unterschiedliche Cluster zu kategorisieren. 

Der TF-IDF-Score (Term Frequency-Inverse Document Frequency) wird ge-
nutzt, um die Relevanz der Schlagwörter zu bestimmen (Manning et al., 
2008). Auf Basis dieser Gewichtungen erfolgt das Clustering mittels eines K-
means-Algorithmus. Es werden fünf Cluster gebildet, da diese Anzahl als op-
timal für eine klare Differenzierung und Aussagekraft identifiziert wurde. Jedes 
Cluster wird durch die am häufigsten auftretenden Schlagwörter beschrieben, 
und diese Schlagwörter werden einem Sprachmodell übergeben, das einen 
passenden Titel für das Cluster generiert. 

3.2 Manuelles taxonomie-basiertes Clustering 
Um die Ergebnisse des algorithmischen Clusterings zu validieren und mit der 
Forschungsliteratur zum Thema datengestützte Geschäftsmodelle vergleich-
bar zu machen, wurden verschiedene Taxonomien zusammengeführt und auf 
den gleichen Datensatz von Unternehmen angewandt. Jedes Unternehmen 
wurde manuell anhand von 67 Attributen, die in 10 Hauptgruppen unterteilt 
sind, kategorisiert. Diese Attribute umfassen Themen wie Leistungsverspre-
chen, lokale Energiemärkte, Austauschpartner*innen und die Position in der 
Wertschöpfungskette. Durch die manuelle Zuordnung der Attribute wird eine 
fundierte theoretische Basis geschaffen, die es ermöglicht, spezifischere und 
detailliertere Kategorien zu identifizieren. Auch hier wird nach der Kategori-
sierung ein K-means-Clustering angewendet, um die Ergebnisse mit dem al-
gorithmischen Ansatz zu vergleichen. 

 

Start-ups werden 
anhand von 
Schlagwörtern in 
Cluster kategori-
siert. 

Unternehmen wer-
den nach 67 Attri-
buten manuell ka-
tegorisiert. 
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4 Ergebnisse der Clustering-Analyse 
4.1 Ergebnisse des algorithmischen Clustering 
Die Ergebnisse des algorithmischen Clustering sind in der Abbildung 1 darge-
stellt. 

Die Cluster ergeben sich wie folgt: 

Cluster 1 - Solarenergie und netzferne Lösungen: Dieser Cluster kon-
zentriert sich auf die Bereitstellung von Solarenergie und Off-Grid-Lösungen, 
die oft durch digitale Plattformen und innovative Finanzierungsmodelle wie 
Pay-As-You-Go unterstützt werden. Zu den Anwendungen gehören Solaran-
lagen für Kühlketten, die Elektrifizierung ländlicher Gebiete und nachhaltige 
Energieinfrastrukturen. Daten werden verwendet, um den Betrieb von Solar-
anlagen zu überwachen, die Energieeffizienz zu optimieren und Projekte zu 
finanzieren. Diese Lösungen fördern den Zugang zu sauberer Energie in ab-
gelegenen und unterversorgten Regionen. 

Cluster 2 - KI-gestützte Dekarbonisierung und digitales Energiemanage-
ment: Hier liegt der Fokus auf digitalen Lösungen für die Energiewende, die 
stark auf Künstliche Intelligenz, IoT und digitale Zwillinge setzen. Anwendun-
gen umfassen KI-gestützte Wartung, Energieoptimierung, Emissionsverfol-
gung und Plattformen für den CO₂-Ausgleich. Datengesteuerte Entschei-
dungsfindung und Simulationen tragen dazu bei, Energieeffizienz zu steigern 
und den CO₂-Fußabdruck in verschiedenen Sektoren wie Immobilien, Trans-
port und Energieerzeugung zu reduzieren. 

Cluster 3 - Dezentrale Energiesysteme und intelligente Netze: Dieser 
Cluster zielt auf die Optimierung und Verwaltung dezentraler Energiesysteme 
wie Microgrids und intelligente Netzlösungen ab. Cloud-basierte Plattformen 

Abbildung 1: Anzahl der pro Jahr gegründeten Start-ups je Cluster 

Fünf Cluster zei-
gen verschiedene 
Schwerpunkte für 
datengetriebene 
Geschäftsmodelle. 
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und IoT-Technologien ermöglichen eine Echtzeitüberwachung und -steue-
rung von Energieflüssen. Daten spielen eine zentrale Rolle in der Verwaltung 
von intelligenten Netzen, erneuerbaren Energieressourcen und der Energie-
planung, um die Integration dezentraler Energiequellen zu fördern. 

Cluster 4 - Kreislaufwirtschaft und CO₂-Rückgewinnung: Der Fokus liegt 
hier auf Technologien, die den Übergang zu einer kohlenstoffarmen Wirtschaft 
und Kreislaufwirtschaft unterstützen, wie z. B. CO₂-Abscheidung, Abfall-zu-
Energie-Lösungen und die Wiederverwendung von Biomaterialien. Datenge-
stützte Plattformen helfen dabei, Emissionen zu reduzieren und Ressourcen 
effizient zu verwalten. Anwendungen reichen von der Wasseraufbereitung bis 
hin zur Wiederverwendung von Kunststoffen und Abfallstoffen zur Energieer-
zeugung. 

Cluster 5 - Elektromobilität und smarte Ladeinfrastruktur: Dieser Cluster 
umfasst innovative Lösungen für Elektromobilität, einschließlich Ladeinfra-
struktur und Batterie-Swapping-Systeme. Daten und digitale Plattformen op-
timieren Ladeprozesse und die Integration von erneuerbaren Energien in das 
Ladeökosystem. Durch datengetriebene Ansätze werden Elektromobilitätslö-
sungen zugänglicher, während gleichzeitig die Ladeeffizienz und das Flotten-
management verbessert werden. 

Es lässt sich kein klarer Trend bezogen auf das Gründungsjahr und den in-
haltlichen Fokus der Geschäftsmodelle feststellen. In den letzten acht Jahren 
ist die Entwicklung datengetriebener Geschäftsmodelle verstärkt in den Vor-
dergrund gerückt (z. B. in Cluster 4). Eine wichtige Voraussetzung für diese 
Entwicklung ist oft der Smart-Meter-Rollout. Besonders in Cluster 1 und 3 sind 
zuletzt viele Start-ups hinzugekommen, da hier diese Technologien keine 
zwingende Voraussetzung darstellen. 

4.2 Ergebnisse des manuellen Clusterings 
Den Ergebnissen der taxonomie-basierten manuellen Auswertung zufolge 
sind die Geschäftsmodelle der überwiegenden Mehrheit der Unternehmen in 
der Datenbank auf Effizienz und Kostenersparnis ausgerichtet. Dabei arbeiten 
sie vor allem mit anderen Unternehmen (business-to-business (B2B), vor al-
lem in der Fertigung) und weniger mit Privatkund*innen zusammen. Hauptan-
gebote sind IT-Systeme und Optimierung von Geschäftsprozessen. In der 
Wertschöpfungskette befinden sich die Unternehmen überwiegend im Be-
reich der Distribution und dem Verbrauch von Energie. 

Das nachträgliche Clustering der Taxonomie-Zuordnung ergab zwischen zwei 
und acht optimalen Clustern (Silhouette1, Elbow2 und Gap Statistic Method3). 
Bei der Durchführung eines K-Means-Clustering mit K = 5 ergeben sich vier 
Cluster, die sich wie folgt einordnen können: (1) Unternehmen im Bereich IT-

 
1 Rousseeuw, P. J. (1987) 
2 Thorndike, R. L. (1953). 
3 Tibshirani, R., Walther, G., & Hastie, T. (2001). 

Breite Ausrich-
tung auf Effizienz 
und Kostensen-
kung. 
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Systeme und Software mit einem Fokus auf Transparenz, (2) Unternehmen 
im Bereich Hardware, B2B und Effizienz, (3) Dienstleistungsunternehmen im 
Haushaltssegment mit Fokus auf Einsparungen und (4) Unternehmen im Be-
reich IT-Systeme für Stromnetze mit Fokus auf Flexibilität. 

Ab dem vierten Cluster lassen sich die weiteren Cluster inhaltlich nicht mehr 
eindeutig von den vorherigen abgrenzen. Die Cluster sind nicht stark unter-
schiedlich repräsentiert in der Datenbank. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Abbildung 2: Cluster-Häufigkeit manuelles Verfahren 

Abbildung 3: Veranschaulichung des manuellen Clusterings 
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4.3 Gemeinsamkeiten und Unterschiede der beiden Clus-
tering-Verfahren 

Sowohl beim algorithmischen als auch dem manuellen Clustering zeigt sich, 
dass datengetriebene Geschäftsmodelle in sehr verschiedenen Bereichen der 
Energiewirtschaft vertreten sind. Beide Ansätze zeigen die Bandbreite der Ge-
schäftsmodelle im Bereich B2B, Industrie, Haushalte, Software und Hard-
ware. Die Start-ups fokussieren sich häufig auf Effizienzsteigerungen, Trans-
parenz, Kostensenkungen und die Integration von Technologien wie KI und 
IoT zur Optimierung von Prozessen und Systemen. Ein gemeinsamer Trend 
ist auch der verstärkte Einsatz von Plattformen zur dezentralen Energieerzeu-
gung und -verteilung sowie der Schwerpunkt auf nachhaltigen und umwelt-
freundlichen Lösungen. 

 

 

Die Ergebnisse zeigen auch, dass sich viele Start-ups in den liberalisierten 
Bereichen der Energiewertschöpfungsstufen ansiedeln, bspw. im Bereich der 
CO2-Verarbeitung, der Hausautomatisierung oder neuen Mobilitätslösungen. 
In diesem Kontext werden neue Datenquellen erschlossen, mit denen neue, 
datengetriebene Geschäftsmodelle etabliert werden. In stärker regulierten Be-
reichen, in denen es natürliche Monopole gibt, wie bspw. dem Netzbetrieb, 
siedeln sich weniger neue Start-ups an. 

Trotz der Gemeinsamkeiten in den Ergebnissen gibt es auch signifikante Un-
terschiede zwischen den beiden Clustering-Methoden. Das algorithmische 
Clustering berücksichtigt eine breite Auswahl an möglichen Clustern, da es 
nicht durch die Vorauswahl einer Taxonomie eingeschränkt ist. So zeigen sich 
hier spezielle Trends wie Solarenergie und Anwendungen im landwirtschaftli-
chen Bereich sehr deutlich. Das manuelle Clustering hingegen bietet eine tie-
fere theoretische Fundierung und Validität, indem es auf validierten wissen-
schaftlichen Taxonomien basiert. Dadurch können spezifischere und 
detailliertere Kategorien erstellt werden, die möglicherweise im algorithmi-
schen Ansatz übersehen werden, eventuell, aber nicht mehr den aktuellen 
Stand der Entwicklung abbilden, da sie auf vergangenen Beobachtungen ba-
sieren. 

Abbildung 4: Übersicht Ergebnisse der zwei Clustering-Ansätze 

Effizienz und Kos-
tensenkung als 
Hauptthemen. 

Algorithmisches 
Clustering erkennt 
breitere Trends. 
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5 Fazit und Ausblick 
Datengetriebene Geschäftsmodelle sind entscheidend für die Transformation 
der Energiewirtschaft hin zu höherer Effizienz, Nachhaltigkeit und Dezentrali-
sierung. Dieser Policy Brief identifiziert vielfältige Ansatzpunkte für eine profi-
table Datennutzung in diesem Sektor und betont das Potenzial datenbasierter 
Innovationen. Die Ergebnisse der systematischen Analysen von Geschäfts-
modellen zeigen jedoch auch, dass viele datengetriebene Modelle primär im 
liberalisierten Teil der energiewirtschaftlichen Wertschöpfungskette angesie-
delt sind, in der die Datennutzung Vorteile im Wettbewerb bringen können. 

Ein Grund dafür liegt in den teils monopolistischen Strukturen der Energiewirt-
schaft, wie sie insbesondere bei Netzbetreibern vorherrschen. Die Datenho-
heit ist hier meist auf bestimmte Akteure beschränkt, und die aktuelle Regu-
lierung schafft wenig Anreiz, das Datenpotenzial zur Mehrwertgenerierung im 
Sinne des Wettbewerbs zu nutzen (vgl. EWI (2024)). Daten werden primär zur 
internen Prozessoptimierung eingesetzt, ohne dass Netzbetreiber einen wirt-
schaftlichen Anreiz haben, beispielsweise Daten von Smart Metern weiterge-
hend zu erschließen.  

In jenen Bereichen der Energiewirtschaft, in denen der Wettbewerb durch 
Liberalisierung ermöglicht wird, gestalten sich die Interaktionen der Akteure 
entlang der Wertschöpfungskette besonders komplex. Diese komplexen Be-
ziehungsstrukturen können potenzielle Markteintrittsbarrieren für neue Ak-
teure schaffen und führen zu zusätzlichen regulatorischen Herausforderun-
gen. Der Aufbau neuer Datenaustauschstrukturen wird dadurch erheblich 
erschwert. 

Folglich bleiben vor allem Nischen, in denen sich Start-ups unabhängig von 
komplexen Interaktionen mit Akteuren der etablierten energiewirtschaftlichen 
Wertschöpfungskette ansiedeln können. Hier wäre es jedoch entscheidend, 
Schnittstellen zwischen bestehenden und neuen Strukturen zu schaffen, um 
durch datengetriebene Geschäftsmodelle zusätzlichen Wert zu generieren. 

Die Bewertung des ökonomischen Wertes solcher neuer Datenpools gestaltet 
sich jedoch oft als schwierig. Ohne ein klares Verständnis des Datenwerts 
zögern viele Akteure, Daten offenzulegen. In Kapitel 1 wurde gezeigt, dass 
eine umfassende Analyse des Datenwertes im Kontext der Energiewirtschaft 
entscheidend ist, um die wirtschaftliche und strategische Bedeutung der Da-
ten zu verstehen. Unterschiedliche Bewertungsmethoden, wie markt- und ein-
kommensorientierte Ansätze, könnten hier genutzt werden; die Zurückhaltung 
der Akteure erschwert jedoch deren Anwendung. 

Für Entscheidungsträger – ob in Start-ups, bei Energieversorgern oder in der 
Regulierung – ist ein Verständnis des ökonomischen Wertes von Daten es-
senziell. Dieses Verständnis könnte die Bereitschaft zur Offenlegung und Nut-
zung von Daten als Ressource fördern und zur stärkeren Integration datenge-
triebener Geschäftsmodelle in die Wertschöpfungskette beitragen. 

Datengetriebene 
Geschäftsmodelle 
sind zentral für die 
Energiewende. 

In monopolisti-
schen Strukturen 
besteht wenig  
Anreiz Daten  
offenzulegen 

Datenaustausch 
wird durch kom-
plexe Strukturen 
erschwert. 

Bemessung des 
Wertes von Daten 
in der Energiewirt-
schaft oft nicht 
klar. 
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Gleichzeitig gilt es, Rahmenbedingungen zu schaffen, die das wirtschaftliche 
Risiko beim Datenaustausch minimieren und neuen Akteuren den Zugang zu 
diesen Geschäftsmodellen erleichtern. 

An die Ergebnisse dieses Policy Brief lässt sich mit weiterer Forschung an-
knüpfen. Auf Grundlage der identifizierten Cluster datengetriebener Ge-
schäftsmodelle gilt es in einem nächsten Schritt mögliche Problematiken im 
Kontext der bestehenden regulatorischen Rahmenbedingungen zu diskutie-
ren. Spezifische regulatorische Herausforderungen können z.B. der Daten-
schutz, Nutzung von Smart Meters oder rechtliche Rahmenbedingungen dar-
stellen. Ein Ziel ist die Identifikation von Hemmnissen, die eine Nutzung der 
verfügbaren Datenströme zur Wertschöpfung erschweren. In dem For-
schungsprojekt Virtuelles Institut Smart Energy werden diese Themen aktuell 
bearbeitet. Die Arbeiten im Forschungsprojekt VISE-D sollen auch dazu bei-
tragen, den Wert energiewirtschaftlicher Daten zu bestimmen. Ergänzend 
dazu wird im Projekt VISE-S untersucht, welche Präferenzen kleine und mitt-
lere Unternehmen für die Adoption von Smart-Meter-Technologie haben, da-
mit Daten auch für Geschäftskunden nutzbar gemacht werden können und 
eine Grundlage für entsprechende Geschäftsmodelle entstehen kann. Daten-
getriebene Geschäftsmodelle basieren auf der Verfügbarkeit von Daten. Da-
her ist es essenziell, die Bereitschaft von Haushalten, ihre Daten im Energie-
system zur Verfügung zu stellen, zu untersuchen. Dabei liegt der Fokus 
darauf, die Präferenzen von Haushalten zu verstehen und zu analysieren, 
welche Anreize Einfluss auf die Bereitschaft Daten zu teilen haben.  

 

Weitere For-
schung zum Um-
gang mit Energie-
daten ist 
notwendig. 
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6 Anhang Verteilung der Variablen im taxonomie-basierten manuellen Clustering 
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Manuelles Clustering nach einer literaturbasierten Taxonomie, Datenbasis 500 Unternehmen aus der Start-up-Datenbank der Deutschen Energie-Agentur (dena) 
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