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Mathematische Aspekte des Maschinellen Lernens

In vielen Bereichen der Wissenschaft und Industrie wurden durch Anwendung von Methoden des
Maschinellen Lernens in jüngster Vergangenheit Durchbrüche erreicht. So sind beispielsweise große
Fortschritte im Bereich des autonomen Fahrens erst durch den Einsatz dieser Methoden möglich
geworden.
In dem Seminar möchten wir uns mit den mathematischen Aspekten von ausgewählten Themen des
Maschinellen Lernens beschäftigen. Dabei geht es einerseits um die Konstruktion der Verfahren, aber
auch Konvergenz- sowie Implementierungsaspekte. Im Fokus des Seminars liegen Regressionsverfah-
ren, neuronale Netze, Trainingsmethoden und die Anwendung auf Differentialgleichungen.

Das Seminar richtet sich an Studierende im Masterstudiengang. Es werden Kenntnisse in numerischer
Mathematik und Wahrscheinlichkeitstheorie vorausgesetzt, wie sie im Bachelorstudiengang Mathema-
tik vermittelt werden.

Vorbesprechung: 22.07.2026, 13:10 Uhr im SR 3.061 (Geb. 20.30).
Bei Interesse bitten wir um vorherige Anmeldung per Mail bei Herrn Schneiderhan unter
david.schneiderhan@kit.edu.
Eine Teilnahme an der Vorbesprechung ohne vorherige Anmeldung ist ebenfalls möglich.

Das Seminar findet mittwochs um 9:45 Uhr im SR 2.066 (Geb. 20.30) statt.

Themenvorschläge für Seminarvorträge

1. Einführung

(a) Einführung in das maschinelle Lernen (überwachtes, unüberwachtes Lernen, Klassifikation
und Regression) [Bac, 2. Kap.] [Her23, 1. Kap.]

(b) VC-Dimension [Gro22]

(c) SVM, Soft-Margin SVM, Perzeptron, lineare Separabilität, XOR-Problem, Übergang SVM
zu NN [MRT18, Kap. 5][MRT18, Kap. 6][Jo21, Kap. 8]

2. Neuronale Netze

(a) Approximationstheorie von Neuronalen Netzen [EPGB19]

3. Trainingsmethoden

(a) Automatisches Differenzieren [A+18, Kap. 3], [Agg20, Kap. 11] evtl. [BPRS18], [GW08]

(b) Abstiegsverfahren: Momentum, SGD, RMSProp, . . . [A+18, Kap. 3]

(c) Abstiegsverfahren: ADAM [KB14], [RKK19]

(d) Abstiegsverfahren: Methoden Vergleich: Recent Advancements [LQJ+25], [BP24], [WLS+19]
evtl. [ARP24]



4. Neural Tangent Kernel + Deep Gaussian Processes

(a) (Kernel-)Regression [Rad22]

(b) NN als Gauß-Prozess [Rad22]

(c) Deep Gaussian Processes [DGST18], [DL13]

(d) Neural Tangent Kernel und 1-Layer NN mit unendlicher Layergröße [Rad22]

5. Monotone und Min-Max neuronale Netze [Ige23]

6. Ordinary differential equations

(a) Neural Ordinary Differential Equation (NODE) [CRBD18]

(b) ODEN: Framework to Solve Ordinary Differential Equations using Artificial Neural Net-
works [LW20]

7. Partial differential equations

(a) Operator Learning [LKA+21]

(b) Derivative-informed neural operator [ORCVG24], [ORVCG22]

(c) Physics informed neural networks [KKL+21], [BSK25]
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