Bundesnetzagentur

KI, Funk & EMV —
Potenziale und regulatorische Aspekte

Taras Holoyad
Mesago EMV 2026
24. - 26. Marz 2026, Kdln




HISTORISCHER KONTEXT

Von Maxwell bis K/

< WISSENSCHAFT & PHYSIK DIGITALE REVOLUTION »

1990

_.____
Vv

2010

HEUTE




DARTMOUTH COLLEGE SUMMER WORKSHOP

1956
The Meeting of the Minds
That Launched Al

Oliver Selfridge Nathaniel Rochester Marvin Minsky John McCarthy

MIT Lincoln Lab IBM Corporation Harvard University Dartmouth College

-
't ~a ;
? S
y - 4”
- P R
= it -t 1‘- o
Ray Solomonoff Peter Milner Claude Shannon

Technical Research Group, NY McGill University Bell Telephone Laboratories




ZIELORIENTIERT

Optimierung auf ein
explizites Ziel

Dynamische
Progr.

PP

TRPO / PPO

Neuronale

Netze

Ensemble-

Regression

DDPG

Bayes RL

SVM / SVR
GauBprozess
Graph-
Lemen
Kem-
methoden



Entscheidungs-

baum
Bayes'sches Neuronale
y Netze
Netz
[ Kem-
methoden
o Clustering
[ Graph-
Lemen
Ensemble-
SW Methoden
k-Nachste
Nachbam
| Q-Lemen
e e Induktive
Logik /
nnnnnnnnnnnnnn i = e
& DDPG

Explizite strukturelle
Vorannahmen



POD) Bayes'sches
, Netz

GauBprozess Naive Bayes
> P
@ @ @ @ @ @
Caro PP
Monte
Methoden
Lrests Modellbasiertes
Diskriminanz Bayes-RL

PROBABILISTISCH

Modellierung von Unsicherheit
durch Wahrscheinlichkeitsverteilungen



INHALT - UBERSICHT

Inhalt

KI, Funk & EMV —

Potenziale & regulatorische Aspekie

W

KI trifft EM-Design

S-PARAMETER - FORWARD & INVERSES DESIGN
Side-Channel-Angriffe mit KI
AES-128 - DEEP LEARNING SCA
KI-gestiitztes Materialdesign
WLAN-Schutz mit KI

KI-Beamforming

EU AI Act & KI-Regulierung



ANWENDUNG S-PARAMETER

K1 trifft EM-Design

Wie neuronale Netze S-Parameter lernen, elektromagnetische
Strukturen vorhersagen — und klassische Simulation ersetzen.

Forward Design Inverses Design Training - Inferenz



TRAINING - FNN

Forward Neural Network — Geometrie — S-Parameter

Das FNN lernt: Gegeben Abmessungen, welche S-Parameter liefert die Struktur?

'S N
GEOMETRIE VERGLEICH ‘
L=32mm FNN Vorhersage .
W=2.8mm Su=-14dB
=3 - !
h=15mm P 4 FERTIGES
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TRAINING - FNN

Forward Neural Network — Geometrie — S-Parameter

Das INN lernt: Gegeben S-Parameter, welche Abmessungen liefert die Struktur?

N\ e N
EINGABE TANDEM NN VERGLEICH
Su_Ziel(f)
- INN VORHERSAGE .
A L=3.4/W=2.6 mm
. ALoss = — FERTIGES
Substrat: IUN-3(Su() MODELL
er=44 — Su_Ziel(f))? ~1000 Epoch
iy

- J
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ABSCHNITT 2 — INFERENZ

Aus dem Modell: schnelles Design

Wie trainierte neuronale Netze in Echtzeit vorwarts und invers rechnen
— ohne erneute Simulation.

Forward Inferenz Inverses Design Tandem-Architektur



INFERENZ - FORWARD DESIGN

Geometrie rein — S-Parameter raus

Das trainierte FNN ersetzt die EM-Simulation: Millisekunden statt Stunden.

Forward Neural Network
4 Schichten - Rel U - vortrainiert
EINGABE -+ GEOMETRIE

Lange L
L 30 AUSGABE - S-PARAMETER

Breite W . Subeifo=58GHz
A 2.8 mm ® | gaas

Hohe h Sz (Transmission)
&= 1.5 mm B -1.2 dB

Substrate_r Bandbreite —10dB
% = L]

4.4 (FR4) 480 MHz

S v Abweichung < 7 % vs. CST

Minuten bis Stunden
pro Geometrie

S-PARAMET

AUSGABE



INFERENZ - INVERSE DESIGN

S-Parameter rein — Geometrie raus

Das trainierte Tandem-Netz liefert direkt Geometrieabmessungen aus dem Zielverhalten.

INN — Inverse Neural Network

S-Parameter — Geometrie-Rohvorhersage

EINGABE - ZIEL-S-PARAMETER

FNN — Forward Verification ASEARERS CEORCTREE

/\ Geometrie — S-Parameter Ruckprufung Lange L

3.2 mm

. Resonanzfrequenz fo Breite W
£ 5.8 GHz A S 2.8 mm

INN FNN (frozen)

Su-Zielwert -~ - Hohe h

~20 dB ._— = R o \\-\ = * | P
2 Lif \ = i > ” N e :’
Bandbreite BW oK L AN A AL N FNN-Verifikation
200 MHz > - — = A<7%

Substrate_r
4.4 (FR4)

v Eine Vorhersage — keine EM-iteration



FAZIT

KI beschleunigt
EM-Design.

Vom Zielsignal zur Geometrie — eine Vorhersage statt tausender Simulationen.

<7% 1000 2-1n-1

Mittlere Abweichung Schneller als FNN + INN Tandem
FNN vs. CST EM-Simulation Forward & Inverse



SIDE-CHANNEL-ANGRIFFE - HARDWARE-SICHERHEIT

KI greift
Hardware-Beschleuniger an

Wie neuronale Netze die eigene Architektur durch Stromverbrauch
verraten

Side-Channel Attack Leistungsanalyse Treff - Universitat Lubeck



INFERENZ - INTEL NCS 2 EDGE-CHIP

Das Modell lauft auf einem Edge-Chip —
Bild rein, Vorhersage raus

INTEL NCS 2
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INFERENZ - INTEL NCS 2 EDGE-CHIP

Das Modell lauft auf einem Edge-Chip —
Bild rein, Vorhersage raus
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INFERENZ - INTEL NCS 2 EDGE-CHIP

Das Modell lauft auf einem Edge-Chip —
Bild rein, Vorhersage raus
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INFERENZ - INTEL NCS 2 EDGE-CHIP

Das Modell lauft auf einem Edge-Chip —
Bild rein, Vorhersage raus
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AUSGABE

T ﬁ

EINGABEBILD



INFERENZ - INTEL NCS 2 EDGE-CHIP

Das Modell lauft auf einem Edge-Chip —
Bild rein, Vorhersage raus
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INFERENZ - INTEL NCS 2 EDGE-CHIP

Das Modell lauft auf einem Edge-Chip —
Bild rein, Vorhersage raus
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INFERENZ - INTEL NCS 2 EDGE-CHIP

Das Modell lauft auf einem Edge-Chip —
Bild rein, Vorhersage raus

INTEL NCS 2

[ webeepls | s

EINGABEBILD

AUSGABE
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ANGRIFF LEISTUNGSANALYSE

Jeder Schichttyp verbraucht unterschiedlich viel Strom —
eine Messung enthiillt die gesamte Architektur

INTEL NCS 2 NEURONALES NETZ 0SZILLOSKOP
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ANGRIFF LEISTUNGSANALYSE

Jeder Schichttyp verbraucht unterschiedlich viel Strom —
eine Messung enthiillt die gesamte Architektur
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ANGRIFF LEISTUNGSANALYSE
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ANGRIFF LEISTUNGSANALYSE

Jeder Schichttyp verbraucht unterschiedlich viel Strom —
eine Messung enthiillt die gesamte Architektur

INTEL NCS 2 NEURONALES NETZ OSZILLOSKOP
2.6W

Conv1 Pool1 Conv2 Pool 2




ANGRIFF LEISTUNGSANALYSE

Jeder Schichttyp verbraucht unterschiedlich viel Strom —
eine Messung enthiillt die gesamte Architektur

INTEL NCS 2 NEURONALES NETZ OSZILLOSKOP

0.4W @ +

LW

Conv1 Pool1 Conv2 Pool 2 Dense 1



ANGRIFF - ERGEBNIS

Aus einer einzigen Strommessung —

die vollstindige Modellarchitektur rekonstruiert

Conv 1

32 Filter - 3x3 Kerne|

Pool 2

Max-Pooling - 2x2

Pool 1

Max-Pooling - 2x2

Dense 1
{ 024 Neuronen - ReLU

Conv 2
64 Filter - 3x3 Kernel



ANGRIFF - SIGNALAUSWERTUNG

Hohe, Breite und Form der Peaks

codieren jeweils unterschiedliche Informationen

STROMSPUR -

@ Conv1

32

ers

m\llleren;\usschlag

@ Pool 1

kurz + schmal

@ Conv2
64 Filter — hoher

als F‘t‘eak [0}

@ Pool 2

glsiche Form wie &

REALE MESSDATEN AUS DER FORSCHUNG

® t HOCHSTER Peak
Dense 1 - 1024 Neuronen
hochster Stromverbrauch

® Dense 2

10 Neuronen (winzig)

LESEHILFE — WAS JEDE PEAK-EIGENSCHAFT VERRAT

S\

Peak-H6he — Anzahl Neuronen / Filter

Mehr Neuronen = mehr Multiply-Add-Operationen = mehr Strom. Conv 2 (64 Filter)
erzeugt einen hoheren Ausschlag als Conv 1 (32 Filter).

Peak-Breite — Schichtgréfiie & Typ

Breite Peaks entstehen bei vielen Neuronen (Dense 1: 1 024) oder groften
Faltungskerneln — die Berechnung dauert langer. Schmale Peaks verraten kleine
Schichten wie Pooling (nur max() uber 2x2). So lasst sich jeder Schichttyp eindeutig
identifizieren.

Peak-Form — Schichttyp

Faltungsschichten haben einen charakteristischen Anstieg. Pooling ist symmetrisch.
Eine Lookup-Tabelle ordnet Formen den Schichttypen zu.

Anzahl Peaks — Anzahl Schichten

6 Peaks = 6 Schichten. Die Reihenfolge ist zeitlich — der erste Peak entspricht
immer der ersten ausgefuhrten Schicht.



DEEP LEARNING KRYPTOGRAPHIE - SICHERHEIT

Wenn der Chip seinen
Schliissel verrdit

Side-Channel-Angriffe mit Deep Learning — wie Kl physikalische Lecks
ausnutzt

AES-128 Deep Learning SCA Hameed & Alkhzaimi 2024



PHASE 1 — TRAINING

Die KI lernt, Stromkurven
eimnem Schliissel zuzuordnen

EINGABE

SCHLUSSEL BEKANNT

AES. . : . .:.= .: 0. ',




*» PHASE 1 — TRAINING

Die KI lernt, Stromkurven
eimnem Schliissel zuzuordnen

EINGABE
TRAINING

SCHLUSSEL BEKANNT

AES| | -«

AUSGABE

TRATNIERTES MODELL



PHASE 2 — ANGRIFF

Das trainierte Modell liest
den unbekannten Schliissel aus

AES

TRAINIERTES MODELL




PHASE 2 — ANGRIFF

Das trainierte Modell liest
den unbekannten Schliissel aus
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MASCHINELLES LERNEN - MATERIALWISSENSCHAFT

Algorithmen beibringen,
neue Materialien zu entwerfen

39 Experimente — Kl-Modell — Breitband-Absorber

Random Forest 39 Proben Wang et al. 2025



TRAININGSPHASE

Die KI /ernt aus
39 Experimenten

39 PROBEN IM LABOR HERGESTELLT UND GEMESSEN



TRAININGSPHASE

Die KI /ernt aus
39 Experimenten

100 Entscheidungsbaume

- Jeder analysiert einen anderen Datenausschnitt



*» VORHERSAGEPHASE

Jetzt sagt die KI voraus —
Breitband-Absorber auf Bestellung

GRAPHEN

10 mg / mL

ABSORPTIONSBEANDEREITE

14.04

RANDOM FOREST 3,26 — 17,30 GHz
TEMPERATUR 00 B e ultrabreitbandig

700 °C

FASERVERHALTNIS
-

4:1

gesamte Mikrowellen-Schutzbandbreite

FREQUENZBEREICH

2 — 18 GHz

5 Radarabschirmung . 5G-Gehause a Drohnenbeschichtung



DEEP LEARNING - FUNKKOMMUNIKATION SICHERHEIT

Wenn das WLAN seinen
Angreifer erkennt

Wie Kl ein Funknetz in Echtzeit schitzt — von Rohdaten zur
Entscheidung

Jamming-Erkennung Autoencoder + CNN Davaslioglu & Sagduyu 2019



*» DAS PROBLEM

Ein Storsender blockiert den Kanal —

klassische Systeme kapitulieren

WLAN-SENDER

MY

N A

Normales|Signal

0 Mb/s

EMPFANGER



* SCHRITT 1 — SIGNALREINIGUNG

KI destilliert 66 Merkmale
aus 40.000 Strukturen

ETNGABE

40.000 Strukturen

I/Q-Signal - roh - verrauscht



* SCHRITT 1 — SIGNALREINIGUNG

KI destilliert 66 Merkmale
aus 40.000 Strukturen

ETNGABE

40.000 Strukturen

I/Q-Signal - roh - verrauscht

AUTOENCODER

AUSGABE

66 saubere Merkmale



*» SCHRITT 2 — SIGNALKLASSIFIKATION

Das Netz erkennt: Freund, Kollege

— oder Angreifer
10¢ A erkannt
55 0
2% 7L
[ S R

Storsender erkannt



*» SCHRITT 3 — ADAPTIVES AUSWEICHEN

Die KI wechselt den Kanal —
Kanalwechsel in < I ms

\4

Frei WLAN belegt
g

Kanalwechsel in < 1 ms



Beamforming fiir
Antennen-Arrays

Phasengewichte - Antennen-Arrays



DAS PROBLEM - UNKONTROLLIERTE ABSTRAHLUNG

Ohne Steuerung strahlc das Array
in alle Richtungen unkontrolliert




KI-INPUT — WOHER KOMMEN DIE DATEN?

Das Gerit sendet ein Signal —
die Basisstation misst, lernt, entscheidet

@ Signal

® @ © @
9 ® © O

® @ Laufzeit-Differenz zwischen Elementen — Winkel ©

® © Phasenlage des Signals an jedem Element — Richtung

® @ Signalstdrke RSRP — Qualitat des Pfades

erechnet Phasengewichte



Das Netz lernt einmalig:
Welche Phasengewichte fiir welchen Winkel?

@€ @ @ @ @ @
¢ @ @ ® ©® @



Das Netz lernt einmalig:
Welche Phasengewichte fiir welchen Winkel?
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Das Netz lernt einmalig:
Welche Phasengewichte fiir welchen Winkel?

45 @ ®
@

| @ ®
" ® ®

N (
kY ® ©

N (
N ® ©

\,\ (

(8) R

S Ao e ® ©
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PHASE 2 — INFERENZ (ECHTZEIT)

Gemessener Winkel rein —
optimale Phasengewichte sofort raus

INFERENZ — lauft live, Millisekunden-Latenz

ﬂ Gewichte fixiert

‘ | 5
‘ “ “ ‘ “ ‘ :
Q
:
1

Latenz: < 1 ms — kein Look-up, keine Interpolation



EMV-RELEVANZ — NULL-STEERING

KI formt das Abstrahlmuster gezielt —
Nachbarsysteme bleiben ungescore

NULL @
NULL @




VERORDNUNG (EU) 2024/1689

Der EU Al Act

Hochrisiko-KI - Allzweck-KI - Systemisches Risiko — der neue
Rechtsrahmen fir kinstliche Intelligenz in der EU

Hochrisiko-KI GPAI - Art. 53 Systemisches Risiko - Art. 55



EU Al ACT VERORDNUNG 2024/1689

Hochrisiko-K7 —

Klassifizierung & Einstufung

RISIKOSTUFEN

ERBOTE

HOCHRISIKO

Art 6 - Anhang 1 & Il
CE-Kennzeichnung - Registrierung

BEGRENZTES RISIKO

Kennzsichnung - Transparenz

MINIMALES RISIKOD
Freiwillige Verhalienskodizes

ZHWEI WEGE ZUR EINSTUFUNG - ART. 6

WEG 01 - ART. & ABS. 1
Sicherheitsbauteil in regulierter Branche

u.A. Maschinen - Kfz - Spielzeug
+ Priifung durch notifizierte Stelle

WEG 02 - ART. & ABS. 2

Spezifischer Anwendungsfall

KI-System steht in Anhang llI

Ausnahme: keine wesentliche Gefahr
fiir Gesundheit - Sicherheit - Grundrechte

ang III Art_ € Abs

ANHANG III - ANWENDUNGSFALLE (AUSWAHL)

Biometrische Identifizierung
Kritische Infrastruktur

Bildung & Berufsausbildung
Beschéftigung & HR

Kredit- & Versicherungsbewertung
Strafverfolgung - Taterprofilierung
Migration & Grenzkontrolle

Justiz & demokratische Prozesse



EU AI ACT - KAPITEL V - VERORDNUNG 2024/1689

Allzweck-K7 (GPAI)
Standard & Systemisches Risiko

GPAI - Standardpflichten Systemisches Risiko

Fur viele Aufgaben ftrainiert 2 5
Bsp: LLMs - multimodale Grundlagenmodelle 1 O tomatshe st

Automatische Einstufung - Sch

anpassbar

B Technische Dokumentation

Red-Teaming
© Urheberrecht bei Trainingsdaten

__ Vorfallmeldung an Al Office
Zusammenfassung Trainingsdaten

Cybersicherheit
& Infos fir nachgelagerte Anbieter

Systemische Risikobewertung
® Registrierung bei KI-Behorde

Energieverbrauchsbericht



FUNK Kl - EU KI-VERORDNUNG

Wenn Funk ein
KI-Sicherheitsbauteil steuert

Die Funkanlagenrichtlinie (RED) steht in Anhang | des EU Al Act — das
macht funkgesteuerte Kl-Sicherheitsbauteile zu potenziellem
Hochrisiko.

Art. 6 Abs. 1 EU Al Act Art. 6 Abs. 2 EU Al Act Anhang | - RED Notified Body



= FUNK - KI-SICHERHEITSBAUTEIL EU KI-VERORDNUNG

Wenn Funk ein K/-Sicherheitsbauteil steuert

Funkanlage (RED) steuert ein KI-Sicherheitsbauteil

und wurde durch eine
RED-Notifizierte Stelle bewertet

und erfiillt Schutzziele am Beispiel der Niederspannungsrichtlinie (a.

| Beriihrungsschutz

Kl steuert per Funk Abschaltung oder Verriegelung bei Beruhrungsgefahr

Temperatur, Lichtbogen, Strahlung

Kl erkennt Grenzwerttiberschreitungen und lost SchutzmaBnahmen aus

Nicht elektrische Auswirkungen
Kl iberwacht Folgegefahrdungen und steuert mechanische Schutzorgane

Isolationsmangel
Kl detektiert Isolationsfehler und trennt betroffene Stromkreise per Funk

— Hochrisiko-KI-System nach Art. 6 Abs. 1

I):

und erfiillt Schutzziele in kritischer Infrastruktur:

Digitale Infrastruktur
Rechenzentren. Telekommunikation, DNS

StraBenverkehr
Verkehrssteuerung, Tunnelsysteme, Bricken

Wasserversorgung
Druckaberwachung, Aufbereitung, Verteilung

Gasversorgung
Leckageerkennung, Absperrsteuerung

Warmeversorgung
Fernwarme-Netzsteuerung

Stromversorgung
Netziiberwachung, Schutztechnik

— Hochrisiko-KI-System nach Art. 6 Abs. 2




KI-Regulierung
in Deutschland

Aufgaben der Bundesregierung nach dem Gesetz zur Durchfihrung der

Verordnung aber kiinstliche Intelligenz

KI-MIG Referentenentwurf Stand - 10. Feb. 2026 Bundesnetzagentur



03 - KERNAUFGABEN

Aufgaben der Bundesnetzagentur

MARKTUBERWACHUNG NOTIFIZIERUNG & KONFORMITAT

Marktiiberwachung Konformititsbewertung

».  Uberwachung verbotener Kl-Praktiken (Art. 5 KI-VO) v Bewertung und Benennung von Konformitdtsbewertungsstellen

4 Prifung Hochrisiko-KI-Systeme (Anhang I11) B Notifizierung gegentiber EU-Kommission und Mitgliedstaaten

= Transparenzpflichten fur KI-Systeme (Kap. IV) ® Zusammenarbeit mit Deutscher Akkreditierungsstelle (DAKkS)
INNOVATIONSFORDERUNG KOORDINIERUNG & BETEILIGUNG

KI-Reallabor & Services KoKIVO & Europa

# Betrieb eines nationalen Kl-Reallabors & Mitwirkung im Koordinierungszentrum KoKIVO (§§ 5-6)

@ Kl-Service Desk fir Anbieter, Betreiber, KMU & Start-ups = Zusammenarbeit mit dem EU-KI-Biro und anderen Mitgliedstaaten
®m  Sensibilisierungs- und Schulungsmafnahmen (Art. 62 KI-VO) B Informationsaustausch zwischen Bundes- und Landesbehdrden

b Mitarbeit in nationalen/internationalen Normungsgremien



BUNDESNETZAGENTUR - KI

Thr direkter Draht zur
KI-Regulierung

bundesnetzagentur.de/ki

[
Anbieter & Betreiber

Pflichten nach EU Al Act.

Art. 5 - Anhang IIT . KI-VO

Beschwerden & Hinweise

Zentrale Stelle fur Hinweise auf mogliche VerstdRe gegen den EU Al Act oder das K-

MIG.

§ 8 KI-MIG - Art. 93 KI-VO

k4
KMU & Start-ups

Verfahren, Zugang zum Kl-Reallabor und individuelle Orientierungshilfen fir kleine und

mittlere Unternehmen.

§§ 12-14 KI-MIG

T
Wissen

Wissen zu KI-Recht und Regulierung fir alle Akteure.

Art. 62 KI-VO



KI-REGULIERUNG - EU Al ACT

Dokumentation
und Testen

Anforderungen an Dokumentation, Testen und Konformitat fir Kl-
Systeme nach EU Al Act und ETSI-Normen

ETSI TR 104 119 EU Al Act Art. 11, 53, 55 Stand 2025
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01 02 03 04

Kl beschreiben ML-Qualitat priifen Kontinuierliche Dokumentation KI-
ISO/TEC 42102 ETST TR 103 910 Konformitat Anbieter

ETST TS 104 008 ETSI TR 104 119



ISO/IEC 42102 KI BESCHREIBEN

Methoden- & Fiihigkeiten
Matrix

Ein standardisierter Rahmen zur Charakterisierung von Kil-
Systemmethoden und -fahigkeiten nach ISO/IEC DIS 42102

Methoden Fahigkeiten ISO/IEC DIS 42102



- UBERBLICEK - ISO/IEC 42102

Methoden- & Féhigkeiten
Matrix

Methoden- & FAHIGKEITEN -
. . WAHRNEHMEN VERARBEITEN HANDELN KOMMUNIZIEREN
Fahigkeiten

Matrix

| METHODEN

KLASSISCHE KI g

SYMBOLISCHE KI g

MASCHINELLES _
LERNEN =

HYBRIDES LERNEN g



03 - ANWENDUNGSFALL

EMV-Entstorung

Best Practice

MASCHINELLES LERNEN

Matarunrichter
E

s || Harm. oo fusr et

+ KI-MODELL — MASCHINELLES LERNEN

 Mustererkennung uber Frequenz, Zeit & Amplitude — kein
manuelles Peak-Picking

 Simultane Klassifikation mehrerer tberlagerter
Storquellen in Echtzeit

 Echtzeit-Ausgabe: Stérquelle + Konfidenz + empfohlene

Entstérmainahme
SPEETRUM MUSTER . ENTSTOR- DOKUMENTATION
ERFASSEN ELASSIFIZIEREN MASSNAHME GENERIEREN

Methoden-
&
Fihigkeiten
Matrix

+ METHODEN

EKLASSISCHE KI o

SYMBOLISCHE RKI g

MASCHINELLES
LERNEN

HYBRIDES LERNEN g

FAHIGKEITEN

WAHRNEHMEN VERARBEITEN HANDELN KOMMUNIZIEREN
Spektrum Muster erkennen MabBnahme Dokumentation
erfassen & klassifizieren auslasen generieren

30-1800 MHz

Y

Klassifikator

® svrs

& Motorum

MI-Filte
ak

Eingriff aktiv




04 - LITERATUREMPFEHLUNG

Kiinstliche
Intelligenz managen
und verstehen

Der Praxis-Wegweiser

Wie schafft man Vertrauen in KI? Dieser Wegweiser beleuchtet KI-Systeme aus
technischer, regulatorischer und organisatorischer Perspektive — kompakt,

handlungsorientiert und normbasiert.

ENTSCHEIDUNGSTRAGER ENTWICKLER REGULIERER

- Wie lassen sich KI-Methoden und -Fahigkeiten systematisch beschreiben? (ISO/IEC 42102)

- Welche Governance-Strukturen brauchen Unternehmen fiir vertrauenswiirdige Ki?

- Wie erfiillt man die Anforderungen des EU Al Act in der Praxis?

- Wie funktioniert Normung — und wie wird sie fiir die Priafung von Kl-Systemen eingesetzt?

Schmid - Hildesheim - Holoyad Beuth / DIN DIN-Praxiswegweiser

Thomas Schmid, Wolfgang Hildesheim, Taras Holoyad

Kinstliche Intelligenz
managen und verstehen

AUF DEUTSCH
DE prSCHIENEN

Der Praxis-Wegweiser fur Entscheidungstrager,
Entwickler und Regulierer

Beuth
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Managing & Understanding
Artificial Intelligence

Von kiassischer KI zu Generativer KI

ENTSCHEIDUNGSTRAGER ENTWICKLER REGULIERER

- Von klassischer Kl bis zu Large Language Models — ein einheitlicher Rahmen zur Systembeschreibung
- Wie lassen sich KI-Risiken und Governance unter dem EU Al Act in der Praxis managen?

- Generative K| — Fahigkeiten, Grenzen und Strategien fiir den verantwortungsvollen Einsatz

- Welche Praxisbeispiele wurden erfolgreich umgesetzt?

—~ Welche Chancen bieten ML-Modelle fir Unternehmen und Industrie?

-~ Welche Kl-Erfolgsfaktoren gibt es fiir die Industrie?

—  Wie funktioniert Normung — und wie wird sie fiir die Priafung von Kl-Systemen eingesetzi?

Schmid - Hildesheim - Holoyad Springer Englisch

Thomas Schmid - Wolfgang Hildesheim - Taras Holoyad

Managing and
Understanding Artificial
Intelligence

PUBLISHED IN
GB gngLism

From Classical to Generative Al — A Practice Guide for
Decision-makers, Developers and Regulators in the Age
of the EU Al Act

Springer 2

.. Von klassischer KT
zur Generativen KI"




Kontakt

Taras.Holoyad@BNetzA.DE

Vielen Dank fiir Ihre Aufmerksamkeit!

Bundesnetzagentur
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