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Mit der zunehmenden Digitalisierung steigen die Anforderungen an Dokumentation und
Wissensmanagement. Sprachmodelle ermoglichen eine effiziente Automatisierung dieser
Prozesse, um sowohl operative als auch regulatorische Anforderungen besser zu erfillen.

Im Zuge der zunehmenden Digitalisierung steigen die Da-
tenbedarfe und damit auch die Anforderungen an Doku-
mentation und Wissensmanagement bei Netzbetreibern. In
den letzten Jahren haben Sprachmodelle wie ChatGPT und
Claude zunehmend Einzug in Unternehmen gehalten, um
die Effizienz entsprechender Prozesse zu steigern. Dabei
gewinnen insbesondere eine strukturierte und konsistente
Dokumentation, die Nachvollziehbarkeit von Informatio-
nen sowie deren einfache Verflighbarkeit an Bedeutung.
Sprachmodelle kénnen hierzu beitragen, indem sie Fach-
krafte entlasten und gleichzeitig helfen, die steigenden Be-
darfe besser zu bewiltigen. Fiir Netzbetreiber ist dies be-
sonders relevant, da sie eine Vielzahl technischer und regu-
latorischer Anforderungen erfiillen miissen und gleichzeitig
auf eine zuverlassige, aktuelle und nachvollziehbare Doku-
mentation angewiesen sind.
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Sprachmodelle konnen hierbei unterstiitzen, indem sie ins-
besondere dokumentations- und wissensintensive Pro-
zesse im Netzbetrieb, in der Planung und in der Instandhal-
tung teilautomatisieren. Dazu zdhlen beispielsweise die au-
tomatische Zusammenfassung technischer Berichte, die
Extraktion relevanter Informationen aus Wartungsproto-
kollen sowie die Unterstiitzung bei der Erstellung und Aktu-
alisierung von Betriebsunterlagen. Mithilfe sogenannter
Retrieval-Augmented-Generation-Systeme (RAG-Systeme)
lassen sich auf Anfrage relevante Informationen aus unter-
schiedlichen Quellen, etwa internen Richtlinien, techni-
schen Dokumentationen oder Normen, gezielt zusammen-
fiihren und bereitstellen (siehe Abbildung 1). Dadurch kon-
nen Systemfiihrer, Asset-Manager, Netzplaner oder Mitar-
beitende im Kundenservice insbesondere in komplexen Be-
triebssituationen, bei hohem Anfrageaufkommen oder stei-
genden Anforderungen an Effizienz unterstitzt werden.
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Ebenso erleichtert diese Technologie die Einarbeitung in
neue betriebliche Anforderungen sowie die strukturierte
Aufbereitung und Weitergabe von Erfahrungswissen
(Prostejovsky, 2019).
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Abbildung 1: Sprachmodelle in der Systemfiihrung

Auch im regulatorischen Umfeld bieten sich Einsatzmog-
lichkeiten fir Kl, etwa bei der automatischen Erstellung
und Befillung von Berichten wie Monitoringmeldungen
oder Kennzahlenreports.

Bewertung der Umsetzbarkeit

Zur Bewertung der Umsetzbarkeit KI- und datenbasierter
Methoden zur Dokumentation und Wissensmanagement
werden im Folgenden zunachst geeignete Modellansatze
vorgestellt. Darauf aufbauend erfolgt eine Einordnung hin-
sichtlich Implementierungsaufwand, Datenanforderungen
und praktischer Integrationsaspekte.

Stand der Technik

Der Einsatz von Kl im Wissensmanagement und in der Do-
kumentation zahlt derzeit zu den technologisch reifsten KI-
Anwendungsfeldern. Es sind bereits zahlreiche marktreife
Produkte und Plattformen verfligbar, die branchentiber-
greifend eingesetzt werden und sich im operativen Betrieb
etabliert haben. Insbesondere fiir administrative Tatigkei-
ten hat sich generative Kl als Standardtechnologie in vielen
Unternehmen durchgesetzt. Gleichzeitig handelt es sich um
einen der am schnellsten wachsenden KI-Markte, da konti-
nuierlich neue Anwendungsfelder erschlossen und beste-
hende Losungen weiterentwickelt werden (Fraunhofer-
Institut fiir System- und Innovationsforschung ISI, 2019).

Im Kontext von Sprachmodellen lassen sich verschiedene
Modellklassen unterscheiden, die aufeinander aufbauen
und unterschiedliche Funktionen erfiillen. Die Eignung der
jeweiligen Modelle hangt dabei mafigeblich vom jeweiligen
operativen Anwendungsfall ab.

Foundation Models bilden die Grundlage und sind grofe,
allgemein vortrainierte Modelle, die auf umfangreichen Da-
tensatzen trainiert wurden, beispielsweise technischen Be-
richten, Netzplanen, Wartungsprotokollen, Normen, Mess-
daten oder Betriebshandblichern. Durch ihre Anpassungs-
fahigkeit konnen sie flr spezifische Aufgaben im Netzbe-
trieb weiterverwendet werden, etwa zur automatischen
Strukturierung technischer Dokumentation, zur semanti-
schen Suche in Netzunterlagen oder zur Bereitstellung kon-
textbezogener Informationen fiir Planungs- und Betriebs-
personal.

Darauf aufbauend sind Large Language Models (LLMs) spe-
ziell auf Sprachverarbeitung und Textgenerierung ausge-
legt. Sie kdnnen Texte verstehen, zusammenfassen, gene-
rieren und inhaltlich verarbeiten und eignen sich damit fiir
eine Vielzahl dokumentations- und wissensbasierter An-
wendungsfalle.

RAG-Systeme erweitern diese Fahigkeiten, indem ein LLM
mit einer Dokumentensuche kombiniert wird. Dadurch
kann das Modell gezielt auf vektorbasierte Datenbanken
mit unternehmensspezifischen Informationen zugreifen
und Antworten auf Basis interner Daten generieren, was
insbesondere flir den Einsatz in regulierten und wissensin-
tensiven Umgebungen von Vorteil ist (VDE Studie, 2025).

Datenbedarf, Datenverfiigbarkeit &
Datenqualitat

Datenbedarf

Der Datenbedarf beim Einsatz vortrainierter Sprachmo-
delle ist differenziert zu betrachten. Wahrend fiir den Be-
trieb solcher Modelle kein klassisches Training auf unter-
nehmensspezifischen Datensatzen erforderlich ist, entsteht
dennoch ein grofier Aufwand in der Bereitstellung und Auf-
bereitung relevanter Wissensdaten. Der Schwerpunkt liegt
weniger auf Trainingsdaten, sondern auf der Integration
geeigneter Datenquellen in Form von Dokumenten und
strukturiertem Wissen.

Als Wissensbasis werden insbesondere unternehmensspe-
zifische Dokumente eingebunden, beispielsweise Vertrags-
dokumente, interne Richtlinien und Normen, regulatori-
sche Berichtsvorlagen sowie Wartungs- und Instandhal-
tungsprotokolle. Diese dienen nicht dem Training des Mo-
dells, sondern stellen kontextuelle Informationen fiir die
Generierung von Antworten bereit. Neben den Dokumen-
ten ist domanenspezifisches Expertenwissen entscheidend,
sowohl fiir die initiale Konfiguration des Systems als auch



fir die laufende Qualitatssicherung der generierten Ant-
worten. Dieses Wissen fliel3t primar Giber Prompt-Design
und die Auswabhl relevanter Wissensdokumente ein.

Datenverfiigbarkeit & Datenqualitat

Die erforderlichen Dokumente liegen in Unternehmen hau-
fig bereits digital vor, sind jedoch oftmals auf unterschiedli-
che Systeme verteilt und in heterogenen Formaten gespei-
chert. Eine zentrale Herausforderung besteht daher in der
konsistenten Bereitstellung, Strukturierung und Durch-
suchbarkeit der Dokumente.

Dariiber hinaus bestehen Anforderungen an die Datenqua-
litat, insbesondere hinsichtlich Aktualitat, Vollstandigkeit
und konsistenter Dokumentation, da die Qualitat der gene-
rierten Antworten unmittelbar von der Qualitat der zu-
grunde liegenden Wissensbasis abhéngt.

Implementierungsaufwand &
Ressourcenbedarf

Da bereits leistungsfahige, vortrainierte LLMs verflighar
sind, ist keine Integration in komplexe OT-Systeme erfor-
derlich. Der zentrale Aufwand liegt vielmehr im sogenann-
ten Prompt Engineering, bei dem die Modelle durch ge-
zielte Anweisungen auf den jeweiligen Anwendungsfall an-
gepasst werden. Dies stellt eine neue Form der Konfigura-
tion dar und erfordert iterative Anpassung, Tests und fach-
liches Verstandnis fiir den Anwendungsfall. Ein wesentli-
cher Vorteil besteht darin, dass die Konfiguration und
Pflege des Systems durch eigene Fachmitarbeiter mit Do-
manenwissen erfolgen kann, ohne spezialisierte KI-Exper-
tise. Im Vordergrund steht das Verstandnis des Anwen-
dungsfalls, nicht Ki-technisches Fachwissen. Gleichzeitig ist
jedoch ein grundlegendes Verstandnis der Funktionsweise
von Sprachmodellen erforderlich, um deren Einsatz sinn-
voll zu steuern und die Qualitat der generierten Inhalte be-
werten zu kdnnen.

Mithilfe zahlreicher Software-Frameworks, beispielsweise
LangChain (https://www.langchain.com/, kein Datum), so-
wie entsprechender Serviceplattformen lassen sich RAG-
Systeme vergleichsweise unkompliziert implementieren.
Dabei kdnnen entweder cloudbasierte LLMs genutzt oder
unternehmenseigene eingesetzt werden. In beiden Féllen
ist die technische Infrastruktur weitgehend vorhanden oder
als Service verfligbar, wodurch die Einstiegshiirden gering
sind. Erganzend ist ein begleitendes Change-Management
erforderlich, um die Integration in bestehende Arbeitspro-
zesse erfolgreich zu gestalten. Bei cloudbasierten Losungen
sind jedoch die anfallenden Lizenz- und Nutzungskosten zu
beriicksichtigen, die bei grof¥¢flachigem Einsatz, etwa durch
hohe Anfragevolumen oder viele Nutzer, erheblich sein

konnen. Eine friihzeitige Kostenabschatzung auf Basis rea-
listischer Nutzungsszenarien ist daher empfehlenswert. Bei
der Nutzung cloudbasierter Losungen von Drittanbietern
kdénnen zudem Abhangigkeiten von einzelnen Anbietern
entstehen. Diese Problematik wird durch den EU Data Act
adressiert, der darauf abzielt, den Wechsel zwischen Cloud-
und anderen Datenverarbeitungsdiensten zu erleichtern,
technische und vertragliche Wechselhindernisse abzu-
bauen und die Interoperabilitat zwischen verschiedenen
Diensten zu starken.

Eingriffstiefe der Anwendung in
Prozesse

Die Eingriffstiefe der Anwendung in Prozesse kann in drei
Stufen unterteilt werden und hangt maRgeblich vom Auto-
matisierungsgrad der jeweiligen Lésung ab.

®  Reine Dokumentations- oder Schreibassistenz ohne
Entscheidungsrelevanz: Modelle unterstiitzen bei der
Erstellung von Texten, Berichten oder E-Mails, wahrend
die vollstandige Kontrolle beim Menschen verbleibt und
keine Integration in bestehende Prozesse erforderlich
ist.

= Ubernahme unterstitzender Aufgaben innerhalb beste-
hender Prozesse: In der zweiten Stufe ist das Modell in
definierte Workflows integriert. Dazu zéhlen beispiels-
weise Anwendungen wie die automatische Vorbefiillung
von Formularen, die strukturierte Extraktion von Infor-
mationen aus Dokumenten oder das Routing von Anfra-
gen, wobei Schnittstellen zu angrenzenden Systemen
(wie einem Kundenportal) erforderlich werden.

= Weitgehend automatisierte Bearbeitung von Standard-
fallen: Hierzu zéhlen etwa die Bearbeitung von einfa-
chen Anfragen oder standardisierten Berichten. Diese
Stufe ist mit einer hohen Veranderung bestehender Pro-
zesse verbunden, jedoch ohne direkte Relevanz fiir OT-
Systeme (Fraunhofer-Institut fir System- und
Innovationsforschung ISl, 2019).

Robustheit & Fehlertoleranz

Die Robustheit und Fehlertoleranz sind durch das Risiko so-
genannter Halluzinationen begrenzt. Zusatzlich kdnnen
verzerrte oder unvollstdndige Trainingsdaten zu systemati-
schen Fehlern (Bias) fiihren. Durch eine prazise Kalibrie-
rung des RAG-Systems sowie eine zuverldssige Extraktion
und Aufbereitung der zugrunde liegenden Dokumente las-
sen sich solche Risiken deutlich reduzieren. Dennoch sind
eine menschliche Plausibilitatspriifung und ein konsequen-
tes Fact-Checking zwingend erforderlich, um die Verlass-
lichkeit der Ergebnisse sicherzustellen.



Erklarbarkeit & Nachvollziehbarkeit

Im Hinblick auf die Erklarbarkeit und Nachvollziehbarkeit
bieten RAG-Systeme einen wesentlichen Vorteil, da sie in
der Lage sind, die verwendeten Informationsquellen expli-
zit offenzulegen. Dadurch wird die nachtrégliche Uberprii-
fung generierter Aussagen erleichtert, da diese auf zu-
grunde liegende Dokumente zuriickgefiihrt werden kon-
nen. Eine eindeutige und vollstandig korrekte Zuordnung
ist jedoch nicht in jedem Fall gewahrleistet, da Sprachmo-
delle Inhalte interpretieren und kontextuell verkniipfen.
Generierte Aussagen konnen daher von den urspriinglichen
Dokumentinhalten abweichen oder unterschiedlich inter-
pretiert werden. Insbesondere in regulierten Anwendungen
bleibt daher die menschliche Uberprifung der Ergebnisse
sowie der zugrunde liegenden Quellen ein zentraler Be-
standteil zur Sicherstellung der Nachvollziehbarkeit und
Verlasslichkeit (Microsoft Learn, kein Datum).

Organisatorische & regulatorische
Rahmenbedingungen

Die regulatorischen Anforderungen beim Einsatz von Kl-ge-
stiitzten Dokumentations- und Assistenzsystemen ergeben
sich insbesondere aus Datenschutzvorgaben sowie Kl-spe-
zifischen Regularien. Da administrative Dokumente haufig
personenbezogene Daten, beispielsweise Kunden- oder
Vertragsinformationen, enthalten, ist eine datenschutzkon-
forme Verarbeitung zwingend erforderlich. Beim Einsatz
cloudbasierter Sprachmodelle miissen daher entspre-
chende DSGVO-konforme Vereinbarungen mit den Anbie-
tern getroffen werden. Fiir besonders sensible, kritische
oder sicherheitsrelevante Inhalte sollte zudem gepriift wer-
den, ob ein On-Premise-Betrieb oder der Einsatz einer pri-
vaten Cloud die geeignetere Losung darstellt. Darliber hin-
aus ist bei der Nutzung cloudbasierter Dienste zu bertick-
sichtigen, an welchen Standorten Daten verarbeitet und
gespeichert werden. Aus Datenschutz- und Compliance-
Griinden sollte nach Moglichkeit ein Hosting innerhalb der
Europdischen Union bevorzugt werden. Ebenso erfordert
der Zugriff auf Dokumente ein differenziertes Berechti-
gungskonzept, sodass Mitarbeitende ausschlieflich auf die
fur ihre Aufgaben relevanten Informationen zugreifen kon-
nen. Die entsprechenden Zugriffsrechte miissen daher
technisch im System abgebildet und verwaltet werden. Zu-
dem sind klare organisatorische Regelungen erforderlich,
insbesondere hinsichtlich der Verantwortlichkeit fiir KI-ge-
nerierte Inhalte. Es muss definiert werden, in welchem Um-
fang generierte Inhalte verwendet werden diirfen, wer de-
ren fachliche Priifung Gibernimmt und wie mit potenziellen
Fehlern oder Haftungsfragen umzugehen ist.

Im Zusammenhang mit dem EU Al Act ist eine reine Doku-
mentationsassistenz ohne unmittelbare Entscheidungsre-
levanz in der Regel nicht als Hochrisiko-System einzustu-
fen, wodurch die regulatorischen Anforderungen ver-
gleichsweise moderat ausfallen. Dennoch sind organisato-
rische Anpassungen notwendig, insbesondere hinsichtlich
bestehender Prozesse, Verantwortlichkeiten und des siche-
ren Umgangs mit solchen Systemen.

Risiken und Sicherheitsaspekte

Bei der Nutzung externer oder cloudbasierter Sprachmo-
delle besteht das Risiko, dass sensible Unternehmensdaten
verarbeitet oder unbeabsichtigt offengelegt werden. Dar-
Uber hinaus kénnen KI-Systeme Ziel von Angriffen werden,
beispielsweise durch sogenannte Prompt Injection, bei der
Eingaben gezielt manipuliert werden, um unerwiinschte
oder fehlerhafte Ausgaben zu erzeugen. Zur Gewabhrleis-
tung eines sicheren Einsatzes sind daher geeignete techni-
sche und organisatorische MaRnahmen erforderlich, insbe-
sondere im Hinblick auf den Schutz sensibler Daten, die Ab-
sicherung von Schnittstellen sowie die Kontrolle der Sys-
temnutzung.

Kosten-Nutzen-Analyse

Mit der steigenden Verfiigbarkeit von Dokumenten kann
durch die schnelle Bereitstellung relevanter Informationen
die Wissensrecherche deutlich beschleunigt werden. Erste
Studien deuten auf deutliche Zeitersparnisse bei der Wis-
sensrecherche hin (Dell'Acqua, 2023).

Die Einarbeitung neuer Mitarbeitender wird erheblich er-
leichtert, da Betriebswissen, Richtlinien und Erfahrungswis-
sen direkt abrufbar sind. Insbesondere vor dem Hinter-
grund des Fachkraftemangels und altersbedingter Fluktua-
tion stellt dies einen strategischen Vorteil dar. Die Sto-
rungsbearbeitung kann durch direkten Zugriff auf Doku-
mentationen, historische Schaltprotokolle und Instandhal-
tungsberichte beschleunigt werden. Dies reduziert Entsto-
rungszeiten und tragt zur Verbesserung von Kennzahlen
wie dem SAIDI (System Average Interruption Duration In-
dex) oder der mittleren Reparaturzeit (MTTR) bei. Darliber
hinaus unterstiitzen die Systeme die normenkonforme Do-
kumentation hinsichtlich Vollstandigkeit, Konsistenz und
Nachvollziehbarkeit, insbesondere im Kontext regulatori-
scher Anforderungen (z. B. BDEW-Richtlinien, EU Al Act).

AuRerdem ergibt sich ein hohes Potenzial fuir kontinuierli-
chen Wissensaufbau. Durch Nutzungsanalysen kénnen be-
stehende Dokumentationsliicken identifiziert und implizi-
tes Erfahrungswissen kann sichtbar gemacht werden, das



bislang nicht systematisch erfasst wurde. Die tagliche Nut-
zung schafft einen Feedbackkreislauf, der die Qualitat und
Aktualitat der Dokumentation fortlaufend verbessert.
Hinzu kommt die hohe Skalierbarkeit: Neue Wissensdoma-
nen, etwa Kundenservice, regulatorische Berichterstattung
oder Netzplanung, lassen sich mit vergleichsweise gerin-
gem Aufwand integrieren. Die bestehende Wissensbasis bil-
det zudem eine Grundlage fiir weitere KI-Anwendungsfalle
wie Assistenzsysteme in der Systemflihrung, automatisierte
Berichterstattung oder die Beantwortung von Kundenan-
fragen (VDE Studie, 2025).

Einmalige Investitionskosten

Im Vordergrund der einmaligen Investitionskosten (CAPEX)
steht der Aufbau einer Daten- und Dokumenteninfrastruk-
tur, insbesondere die Aufbereitung, Strukturierung und
Vektorisierung unternehmensinterner Dokumente flir den
spateren Zugriff, wie aus Abbildung 2 hervorgeht.

Ein weiterer relevanter Block ist die Integration in beste-
hende Dokumentenmanagementsysteme, um den Zugriff
auf relevante Wissensquellen zu erméglichen. Erganzend
fallen Aufwande fiir Sicherheit und KI-Compliance an, ins-
besondere im Hinblick auf Datenschutzanforderungen (z.
B. DSGVO, EU Al Act), sowie fiir die Ausgestaltung von
Governance-Strukturen, etwa Rollenverteilungen, Zugriffs-
und Berechtigungskonzepte. Dartiber hinaus entstehen
Aufwdnde fiir die initiale Konfiguration und Anpassung der
Systeme, insbesondere im Rahmen des Prompt Enginee-
rings, sowie fir Evaluierung, Tests und MaRnahmen zur
Qualitatssicherung, etwa zur Reduktion von Halluzinatio-
nen, und zur Sicherstellung konsistenter Ergebnisse.

Zwar entfallen die hohen Kosten fiir Modelltraining, jedoch
konnen je nach Anforderungen zusatzliche Aufwande ent-
stehen, beispielsweise durch domanenspezifische Anpas-
sungen oder durch den Betrieb von Modellen in einer On-
Premise- oder privaten Cloud-Umgebung, etwa zur Einhal-
tung erhéhter Datenschutzanforderungen. Insgesamt
zeichnet sich der Anwendungsfall durch einen sehr kurzen
Time-to-Value aus.

EINMALIGE INVESTITIONSKOSTEN

Dateninfrastruktur & Vektorisierung
B Schnittstellenintegration (DMS, ERP)
B Prompt Engineering & Konfiguration
m Sicherheit, DSGVO & Al-Compliance

Schulung und Change Management

Abbildung 2: Einmalige Investitionskosten. Anteile sind indikativ.

Jahrliche Kosten

Die jahrlichen Betriebskosten (OPEX) werden vor allem
durch die Nutzung der Sprachmodelle bestimmt. Zentral ist
hierbei der LLM-API-Betrieb, dessen Kosten meist nut-
zungsabhangig (z. B. pro Anfrage oder Token) anfallen. Da-
neben entstehen Aufwénde fiir die laufende Pflege der Wis-
sensbasis (Aktualisierung, Qualitatssicherung, Strukturie-
rung) sowie Kosten flir Speicher, Backup und revisionssi-
chere Dokumentation. Monitoring- und Betriebsaufwande
beschrdnken sich in der Regel auf Systemverfiigbarkeit und
Nutzungsiberwachung.

Fazit

Kl-basierte Modelle fir Wissensmanagement und Doku-
mentation bieten einen guten praktischen Nutzen, insbe-
sondere durch die strukturierte und bedarfsgerechte Be-
reitstellung bislang unzureichend genutzter Informations-
und Wissensbestande. Sprachmodelle in Kombination mit
RAG-Systemen konnen Betriebsfiihrer bei der Informations-
suche und Dokumentation unterstiitzen und dadurch Ar-
beitsablaufe effizienter gestalten. Der direkte Nutzen flr
den Netzbetrieb ist dabei jedoch begrenzt, da die Anwen-
dung primar unterstiitzenden Charakter hat.

Der mit der Umsetzung verbundene Aufwand ist sehr tiber-
schaubar. Wesentliche Aufwande entstehen durch die Auf-
bereitung und Integration der Wissensbestande, die Anbin-



dung bestehender Dokumentenmanagementsysteme so-
wie die Ausgestaltung von Sicherheits-, Compliance- und
Governance-Anforderungen. Hinzu kommen laufende Auf-
wande flir die Nutzung der Sprachmodelle, die Pflege der
Wissensbasis und das Monitoring. Da kein aufwéndiges Mo-
delltraining erforderlich ist und bestehende Sprachmodelle
genutzt werden konnen, ist die technische Umsetzung ein-
fach und ein kurzer Time-to-Value erreichbar.

Insgesamt ist Wissensmanagement und Dokumentation
aufgrund der sehr guten Umsetzbarkeit und des geringen
Aufwands als ideales Einstiegsprojekt fiir die Nutzung von
Kl im Netzbetrieb einzuordnen. Das Nutzenpotenzial fiir
den direkten Netzbetrieb ist zwar begrenzt, die unterstit-
zende Einbindung von Kl kann jedoch insbesondere bei der
Informationssuche, Aufbereitung und Dokumentation zu
Effizienzgewinnen im Arbeitsalltag fihren. Gleichzeitig er-
moglicht die Anwendung einen einfachen Einstieg in Kl-ge-
stlitzte Prozesse und schafft erste Erfahrungen mit Sprach-
modellen, RAG-Systemen und den damit verbundenen An-
forderungen an Daten, Governance und Compliance.

Die Veroffentlichung dieser Publikation erfolgt im Auftrag
des Bundesministeriums fiir Wirtschaft und Energie.

Die Deutsche Energie-Agentur GmbH (dena) unterstitzt die
Bundesregierung in verschiedenen Projekten zur Umsetzung
der energie- und klimapolitischen Ziele im Rahmen der
Energiewende.
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