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// Uberblick und Allgemeines

Die im Aufbau befindliche For-
schungsgruppe fur Maschinelles Ler-
nen und kinstliche Intelligenz be-
schaftigt sich mit der Entwicklung
von neuartigen Algorithmen und
Lernverfahren des maschinellen Ler-
nens. Hierbei besteht insbesondere der
Fokus auf dateneffizienten Lernverfah-
ren, sowie der Entwicklung von Algo-
rithmen fur bessere Generalisierbarkeit
und interpretierbare Reprasentationen.

Methoden des maschinellen Lernens
und insbesondere Verfahren des Deep
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Learnings haben in den letzten Jahren
groBBe Durchbriche in vielfaltigen An-
wendungsbereichen erzielt. Dabei setzt
insbesondere das Deep Learning jedoch
groBe Datenmengen flr das Training der
Modelle voraus. Solche groBen Daten-
mengen sind nicht in jedem Anwen-
dungsfall verflgbar, und das Erstellen
eines Trainingsdatensatzes ist oft mit
einem groBen Zeit- und Kostenaufwand
verbunden. Dies fuhrt zu einer verringer-
ten Verfligbarkeit dieser maschinellen
Lernverfahren und zu einer groBen Ein-
stiegshirde fir ihre Verwendung.

Die in der Forschungsgruppe entwickel-
ten Methoden des dateneffizienten Ler-
nens erlauben es, ein Modell welches
zum Beispiel an einem groBen Standard-
datensatz vortrainiert wurde, an eine
neuartige Anwendung anzupassen.
Dabei kann der Datensatz, der fur dieses
sogenannte ,Fine-Tuning” verwendet
wird, oftmals deutlich kleiner sein, als es
ohne ein Vortrainieren des Modells még-
lich ware. Ein Forschungsschwerpunkt
der Arbeitsgruppe besteht insbesondere
darin, Lernverfahren zu entwickeln, wel-
che zu Modellen mit besserer Generali-
sierbarkeit fuhren. Hierdurch kann ein
Modell an einem sehr kleinen Datensatz
einer speziellen Doméane angepasst wer-
den, ohne dass danach ein zu groBer
Fehler in der praktischen Verwendung zu
erwarten ist. Dabei werden Erkenntnisse
aus der Lerntheorie mit Verfahren der
konvexen und nicht-konvexen Optimie-



rung kombiniert. Durch die Lerntheorie
lasst sich beschreiben, welche Eigenschaf-
ten das Modell nach dem Training haben
sollte. Hieraus kdnnen dann Nebenbedin-
gungen fur das Trainieren des Modells
abgeleitet werden.

Ein weiterer Schwerpunkt der Arbeits-
gruppe sind interpretierbare Reprasenta-
tionen. Das Ziel ist zum einen, die Mo-
delle interpretierbar und somit besser
verstandlich zu machen, zum anderen
kénnen mit diesen Verfahren grundle-
gende Zusammenhdnge in Daten veran-
schaulicht werden. So kénnen mit ent-
sprechend zugeschnittenen Lernalgorith-
men die zugrunde liegenden Faktoren
und teilweise sogar Modelle der kausa-
len Zusammenhéange von beobachteten
Daten abgeleitet werden. Insbesondere
in den Naturwissenschaften ergeben
sich dadurch interessante Anwendun-
gen, verstandliche Modelle von Daten
abzuleiten. Zum Einsatz kommen hierbei
Techniken der variationellen Inferenz,
statistische Verfahren um unabhangige
Komponenten und Faktoren abzuleiten,
sowie Graph-Neural-Networks.

// Ausgewahlte Publikationen

S.X. Hu, D. Li, J. Stthmer, M. Kim, T.M.
Hospedales. Pushing the Limits of Simple
Pipelines for Few-Shot Learning: External
Data and Fine-Tuning Make a Difference.
Proceedings of the IEEE/CVF Conference
on Computer Vision and Pattern Recog-
nition (CVPR), 2022.

M.M. Negri, V. Fortuin, J. Stthmer.
Meta-learning richer priors for VAEs.
Fourth Symposium on Advances in
Approximate Bayesian Inference, 2021.

J. Stihmer, R. Turner, S. Nowozin. Inde-
pendent subspace analysis for unsuper-
vised learning of disentangled represen-
tations. International Conference on
Artificial Intelligence and Statistics
(AISTATS), 2020.

N. Stohr, E. Yilmaz, M. Brockschmidt,
J. Stihmer. Disentangling Interpretable
Generative Parameters of Random and
Real-World Graphs. NeurlPS Workshop
on Graph Representation Learning,
2019.

J. Stihmer, P. Schroder, D. Cremers. Tree
Shape Priors with Connectivity Cons-
traints using Convex Relaxation on Ge-
neral Graphs. [EEE International Confe-
rence on Computer Vision (ICCV), 2013.

J. Stihmer, S. Gumhold, D. Cremers.
Real-time dense geometry from a hand-
held camera. Joint Pattern Recognition
Symposium, 2010.

// Website
www.h-its.org/research/mli/

KOPFE DER FAKULTAT // JUN.-PROF. DR. JAN STUHMER

MASCHINELLES LERNEN UND KUNSTLICHE INTELLIGENZ

N
—_

PORTRAIT DER

KIT-FAKULTAT FUR INFORMATIK



