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Additional set of slides in English on our web-page

Schriftliche Klausur in deutsch
und

Written exam will be also in english

Ubungen: Dr. Michael Teichmann, lliana Koulouri
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Was ist Kunstliche Intelligenz?

» Was ist Intelligenz?
« Wie kann man Intelligenz messen?
* Natdirliche Intelligenz: Wie funktioniert unser Gehirn?

* Wie kann ich eine Maschine bauen, die sich verhalt wie
ein Mensch?

* Wie sehr will ich das Gehirn verstehen, oder kann man
Intelligenz auch ganz anders modellieren?
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Was ist Klnstliche Intelligenz?

Ziel der Kl ist es, Maschinen
zZu entwickeln, die sich
intelligent verhalten.

John McCarthy (1955)

John McCarthy (1955)
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Was ist Kunstliche Intelligenz?

Elaine Rich (1983): Artificial intelligence is the study of how
to make computers do things at which, at the moment,
people are better.

Intelligenz scheint eine Eigenschaft von Menschen zu
sein, die sich in einer unvorhergsehenen Situation
zurechtfinden kébnnen. Das ist etwas anderes, weshalb
man den Begriff “intelligent” fir Maschinen besser
vermeiden sollte.

Peter Rechenberg, Informatik Spektrum 33(1), 2010
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Was ist Kinstliche Intelligenz?

Starke KI:

Intelligenz erschaffen, die wie der Mensch nachdenken und Probleme
l6sen kann und die sich durch eine Form von Bewusstsein
beziehungsweise Selbstbewusstsein sowie Emotionen auszeichnet.

Schwache Ki:

Anwendungen von Interesse, zu deren Lésung nach allgemeinem
Versténdnis eine Form von “Intelligenz” notwendig zu sein scheint.
(Simulation intelligenten Verhaltens mit Mitteln der Mathematik und
der Informatik; es geht nicht um Schaffung von Bewusstsein oder um
ein tieferes Verstandnis von Intelligenz)
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Der Turing-Test

Die Testperson Alice sitzt in
einem abgeschlossenen Raum
mit zwei Computerterminals.
Ein Terminal ist mit der
Maschine verbunden, das
andere mit der Person Bob.

Alice kann Fragen stellen. Sie
hat die Aufgabe, nach 5 Minuten
zu entscheiden, an welchem
Terminal die Maschine
antwortet. Die Maschine besteht
den Test, wenn sie Alice in 30%
der Félle tduschen kann.

Macht dieser Test heutzutage noch Sinn?

Alternative? Konkrete kognitive Aufgaben |6sen. S
Alan Turing (1912-1954)
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Kritik von Searle am Turing-Test: Chinese Room

Maschine

Befrager (Regelbuch)

Stellen Sie sich vor, dass Sie kein Chinesisch sprechen, aber Uber ein
riesiges Regelbuch verfligen, das es Ihnen ermdéglicht, chinesische
Sétze nachzuschlagen und nachher Ihnen sagt, wie sie auf
Chinesisch antworten. Sie verstehen kein Chinesisch, kénnen sich
aber auf eine scheinbar intelligente Art verhalten.

Searle argumentierte, dass Computer, auch wenn sie
intelligent erscheinen wirden, es nicht wirklich waren,
da sie nur so etwas wie das Regelbuch des
chinesischen Zimmers benutzen wurden. Sie
verstehen nicht wirklich die Bedeutung des Inhalts.
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Beispiel Affective Computing

Es gibt bisher keine Maschine, die wirkliche Emotionen hat, aber
dennoch wird uns Menschen vorgetduscht, als hatte diese Maschine
Emotionen.
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Der Turing-Test

Der Turing-Test definiert folgende Arbeitsdisziplinen innerhalb der Ki:

1. Wissensreprasentation: Speicherung von evtl. komplex strukturierten
Informationen

2. SchlieBen und logisches Denken: Beantwortung von Fragen und
Inferenz unter Verwendung der gespeicherten Informationen

3. Yerarbeitung geschriebener natlrlicher Sprache: Verstehen, Generieren,
Ubersetzen geschriebener Sprache

4. Maschinelles Lernen: Anpassung an neue Situationen, Erkennung von
Mustern und Extrapolation

Der klassische Turing-Test vermied bewusst direkte physische Interaktion zwischen Befrager
und Computer (physische Simulation einer Person nicht erforderlich fur die Intelligenz).

Totaler Turing-Test: Begriff Intelligenz vollstandiger erfassen
5. Computer Vision: visuelle Wahrnehmung der Umwelt

6. Verstehen und Synthese gesprochener Sprache

7. Robotik: Handling von Objekten, Fortbewegung

Diese sieben Disziplinen bilden den gréBten Teil der Kl
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Ziele der KI

Langfristiges Ziel:

Systeme zu bauen, welche die Leistungsféahigkeit des Menschen auf
breiter Basis erreichen oder Ubertreffen. Ob dieses Ziel grundsatzlich
erreichbar (und ethisch/wirtschaftlich erwlinscht) ist, wird seit langem
heftig diskutiert.

Kurzfristiges Ziel:
Spezialisierte Systeme zu bauen, welche ganz bestimmte Aufgaben
l6sen kénnen.
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Geschichte der Ki

« FrUhe Einflisse
— Godel (1931) Vollstandigkeit der Pradikantenlogik erster Stufe

+ Reifungsprozess der Kl (1943 — 1955)
— Modell eines klnstlichen neuronalen Netzes (McCulloch &
Pitts, 1943)
Hebb‘sche Lernregel von Neuronen (Hebb 1949)
Alan Turing (1950)
Minsky (1951) Neuronenrechner: 40 Neuronen mit 3000 Réhren

- Geburt der Kl als eigene Disziplin, Workshop am
Dartmouth College (1956)

— McCarthy: LISP, Programmiersprache, die speziell fir die
Verarbeitung von symbolischen Strukturen erschaffen wurde

— Newell & Simon: Logic Theorist: erster automatischer
Theorembeweiser; Zeigten dass Computer, die sonst mit Zahlen
rechnen, auch Symbole verarbeiten kénnen.
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Geschichte der Ki

* FrUher Enthusiasmus, groBe Erwartungen (1952 — 1969)

Newell & Simon (1961) General Problem Solver (GPS) - A
program that simulates human thought

Samuel (1959) Dameprogramm
Robinson (1965) Resolutionsmethode (Widerspruchsbeweis)

Weizenbaum (1966) Eliza: Antwortet wie ein menschlicher
Psychologe

Blockwelt

Perceptron

Suchverfahren

Erwartungen wurden stark hochgespielt

wenig oder gar kein Wissen tGber den Anwendungsbereich
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Geschichte der Ki

+ Konfrontation mit der Realitat (1966 — 1973)
— Systeme scheiterten bei schwierigeren Aufgaben (maschinelle

Ubersetzung)

— Komplexitat vieler Probleme
— Minsky & Papert (1969) Perzeptron kann das ,xor‘ Problem

nicht l6sen (-> Eiszeit der neuronalen Netze)

+ Wissensbasierte, Expertensysteme (1969 — 1979)
— de Dombal (1972) Expertensystem zur Diagnose von

Bauchkrankheiten

— Colmerauer (1972) Logikprogrammiersprache PROLOG
— Shortliffe & Buchanan (1976) MYCIN: medizinisches

Expertensystem (ca. 450 Regeln; kann mit einigen Experten
gleichziehen; besser als Jungmediziner)
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Geschichte der Ki

« Kl wird zu einem Industriezweig (1980 bis heute)

— Erste kommerzielle Expertensysteme.

— Automatisierte logistische Planung und Zeitplane fur
Transportaufgaben.

— Japan startet mit groBem Aufwand das ,,5th generation project” mit
dem Ziel Leistungsfahige PROLOG-Maschinen zu bauen.

— Big Data (Google, Facebook, Microsoft)
— Autonomes Fahren
- Large Language Modele (LLM)

Die Riuckkehr der neuronalen Netze (1986 bis 2000)
— Enttduschung Uber die Méglichkeiten der Expertensysteme
— Rumelhart, Hinton & Williams (1986) Backpropagation
— Kohonen (1995) Self-Organizing Feature Maps (SOM)

— Fukushima (1980) Neokognitron, NN zur Objekterkennung
— Convolutional Networks (LeCun, 1990)
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Geschichte der Ki

Statistische Ansatze (1987 bis heute)
— Hidden Markov Modelle
— Pearl (1988) Probabilistische Graphische (Bayes) Netze
— Vapnik (1995) Support Vektor Maschine — Klassifikator auf Basis
einer statistischen Lerntheorie
Reinforcement Lernen (1990 bis heute)
— Lernen von Agenten, die mit der Umwelt in Interaktion stehen, Gber
unspezifisches Feedback (Barto & Sutton, 1998)
Computational Neuroscience (1995 bis heute)

— Ent&duschung Uber die Moglichkeiten klassischer neuronaler Netze,
insbesondere hinsichtlich der Erklarung menschlicher Fahigkeiten

— Aufkommen von Methoden, Neuronenverbande nach biologischem
Vorbild zu simulieren

— derzeit eher biologisch ausgerichtet (EU: Human Brain Project),
aber erste Ansétze als Technologie
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Geschichte der Ki

« Das Entstehen intelligenter Agenten (1995 bis heute)
— Roboter, Sensoren, Modellierung von Wahrscheinlichkeiten
— RoboterfuBball
— Urban Challenge (Darpa USA)
— Autonomes Fahren
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Geschichte der Ki

« Deep Learning Architekturen (2010 bis heute)

— Deep Learning Netzwerke gewinnen alle Wettbewerbe in

Mustererkennung (IJCNN 2011 Traffic Sign Recognition Competition,
ICPR 2012 Mitosis Detection in Breast Cancer Histological Images,
ImageNet 2012 Large Scale Visual Recognition Challenge).

— In 2014 kauft Google fur 400 M€ Deepmind.

— Deep RL Learning, vom Bild zur Robotersteuerung in einer
Architektur

— GPT, ChatGPT: GPT (Generative Pre-trained Transformer) sind
Sprachmodelle, die statistische Abhdngigkeiten von Wértern oder
Satzbausteinen benutzen und so eine komplexe Kommunikation
ermdglichen. Sie erlauben eine sehr komplexe Kommunikation und
das Verfassen von Texten, Programmcode und Bildern. Transformer
sind eine bestimmte Architektur der Neuronalen Netze.
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Beispiel: Deep RL Learning, vom Bild zur
Robotersteuerung in einer Architektur
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Ein Schachcomputer gewinnt gegen den
Schachweltmeister Kasparov — Mai 1997

Damit war das System der erste Computer, der einen Wettkampf unter
Turnierbedingungen gegen einen amtierenden Schachweltmeister fur sich
entscheiden konnte.

 Spielstarke aus enormer Rechenleistung: 100 — 200 Mio Stellungen pro Sek.
« Stellungsbewertung
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IBM-Supercomputer Watson gewinnt Quizshow
Jeopardy — Februar 2011

+ Aufgabe: passende Frage zu einem — oft
kryptischen — Hinweis (meist bewusst
mehrdeutig formuliert) formulieren.

+ VerknUpfung mehrerer Fakten erforderlich

* Punkten kann nur, wer schneller ist als seine
beiden Konkurrenten.

+ im Vergleich zu Jeopardy (http://www.jeopardy.com/)
ist Schach ein mathematisch leicht zu
definierendes Spiel

Sucht im Archiv nach Wértern, die mit der Anfrage (als Text) in
Verbindung stehen

Wahlt 50 bis 60 Informationseinheiten aus und erstellte aus maximal 200
Hypothesen ein Ranking

« 2015: IBM Watson Health geht an den Start
« Januar 2022, IBM scheitert und verkauft Watson Health
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AlphaGo gewinnt gegen den Go ,Weltmeister*
Lee Sedol — Méarz 2016

Go galt aufgrund seiner hohen Anzahl an moglichen Spielziigen und damit einer
hohen Verzweigungsrate in Suchbaumen als nicht fur die KI gewinnbar. Weiterhin
ist die Bewertung eines Spielzustandes deutlich schwieriger als beim Schach, wo
allein die Figuren an sich schon einen Wert haben.



Einleitung 24

AlphaGo gewinnt gegen den Go ,Weltmeister”

Lee Sedol — Méarz 2016

Kombiniert Monte Carlo Tree Search (MCTS) mit lernfahigen
Neuronalen Netzen und Reinforcement Learning

MCTS: Methode zum Aufbau eines gewichteten Suchbaums
durch viele Zufallsspiele (schnell)

+ Policy Network: Bestimmt die Aktion
« Value Network: Schatzt den Wert eines Zustandes
- Uberwachtes Lernen von policy networks (Experten)

+ Reinforcement Learning von policy networks (Self-play)
+ Reinforcement Learning von value networks

« Kombination von MCTS, Policy und Value Netwerk
« Hardware (Version in Nature: 1202 CPUs und 176 GPUs)

ChatGPT
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GPT (Generative Pre-trained Transformer) ist ein Sprachmodell (neuronales Netz)
welches von OpenAl auf Basis von Transformer Neuronalen Netzen entwickelt

wurde.

Output
Probabilities

Transformer GPT

Revolution or just a bullshit Parrrot ?

https://www.reasonfieldlab.com/post/chatgpt-the-revolutionary-bullshit-parrot

Attentio
Text & Position Embed

,Human-like conversation“, welches
durch “next-word prediction® trainiert
wird.

Unsupervised Pre-training
Correct output (label):

Input (features) a robot must obey

Output (Prediction)

Chat GPT wurde mit Hilfe von supervised
und reinforcement learning Methoden
verbessert

Quelle: https://medium.com/nerd-for-tech/gpt3-and-chat-gpt-detailed-architecture-study-deep-nip-horse-db3af9de8a5d
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Large Language Modelle

The Tokenizer: Bridging Text and Numbers

Input Text (User Prompt)

"The transformer model processes text efficiently."

Tokenization Process

Word-Level Tokenization Subword Tokenization
[ The ] [ransforme] [ model ] [ The ][ trans ] [ form ] [ er ]
Limited vocabulary size needed Balance between efficiency and meaning
Out-of-vocabulary words are a problem Handles rare and unknown words better
g v [Special tokens: [START], [END]]_/
4 N

Vocabulary Lookup

Token ID Token ID
"The" 464 "trans" 3982

A J

Token ID Sequence

[ [10, 464, 3982, 7321, 8901, 2345, 987, 5432, 11] ]

1 BZ9q8E8 | £GG-8WWI-B-1e-UsY0)-aU0-1X8)-8] IaUsb-SW||-1aULIOISUB-MOY/XaP02,/ W0 WNIpawy//:sdny
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Large Language Modelle knowledge is distributed and emergent

across the entire set of parameters

The Transformer Block: Processing Context

Input: Token Embeddings

Token 1 ]_[ Token 2 ]_[ Token 3 ]_[ Token 4 ]_[ Token 5 H Token 6

Transformer|Block Stack

Transforrr{er Block 1

Self-Attention Multi-Head SeIf-AttentionS 'm:

1
Each token attends to = e SO O Sqanectifn
= 1

Feed-Forward Network Feed-Forward Network

Processes each token

all tokens, capturing independently,

relationships regardless adding non-linearity

L &

[ Transformer Block 2 J
L &

( i )

[ Transformer Block N

J
\ I ,

( Context-Enriched Token Representations ]

1 BZ9gQEg | £GG-8WII-B-1e-UB)0}-aU0-1X8)-8)RIoUsb-SW||-JaULIOJSUB-MOU/XEPo2/ LoD WNIpaw//:sdny




Large Language Modelle

Layers in Transformer LLM Architecture

Token Embedding Layer

(Converts token IDs to dense vector embeddings)

Stack of Transformer Blocks (N Layers)

Transformer Block 1

ka s

Multi-Head Self-Attention Sub-Layer [ Layer Normalization 1 ]

[ Q Linear] [ K Linear ] m [Oulput Linsal]

= = =[enpisey

|enpisay

Feed-Forward Network Sub-Layer

.

[ First Linear Layer ] [SeoondLinearLayer]

Transformer Block 2

Transformer Block N

Language Modeling Head

[ Linear Layer (duoaer — Vocabulary Size) ]—»[ Softmax Function J

L]

Embedding Layer|_] Transformer Block La|_| Linear Layer

u Normalization Laye|_| Output Layer

Large Language Modelle

Transformer Layer Pyramid

Information Flow

_--_-_-----__-_-___--_-_---___-____---_>

Residual Connection

From Input Processing to Prediction

Deeper Transformer Blocks
Abstract Semantic Understanding
ong-Range Dependencie,

Earlier Transformer Blocks
Initial Contextualization

Allow information to Basic Syntax & Local Context
skip layers, making

the flow more complex

Increasing Abstraction

than a strict pyrgrmict

Input Processing Layers

Token Embeddings
Positional Encoding
Tokenization

\

Raw Input Text

/

AN
Predilction Level

1
Converts processed representations
into ne}d token predictions

High—i_evel Understanding

1
Complex semantics, multi-step
reasorﬁng, global context

1

1
:
Mid-LleveI Processing

1
Word nelationships, basic
gramniar, local context

1
Foundation Level

1
Initial wector representations
of \oke:ns and positions
1
1
1
1
InputLevel
Raw t%xt before processing

Note

: Unlike a food pyramid which shows recommended proportions, this pyramid shows the flow of information processing
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1 BZ9gQEg | £GG-8WII-B-1e-UB)0}-aU0-1X8)-8)RIoUsb-SW||-JaULIOJSUB-MOU/XEPo2/ LoD WNIpaw//:sdny
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Large Language Modelle und Chinese Room

Large Language Modelle
kommunizieren alleinig Uber Text
(Tokens). Im Grunde werden sie
darauf trainiert, nachste oder
maskierte Worter vorherzusagen.

Al out

\

Sind sie intelligent?
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Welche Disziplinen beeinflussen die Kl ?

+ Philosophie (428 v. Chr. bis heute)

+ Mathematik (ca. 800 bis heute)

— Préadikatenlogik

— Algorithmus

— Wabhrscheinlichkeitstheorie

— Spieltheorie

— Markov‘sche Entscheidungsprozesse

« Neurowissenschaft (1861 bis heute)
— Wie verarbeitet das Gehirn Informationen?
— Einzelzellableitungen, bildgebene Verfahren
— Computational Neuroscience
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Welche Disziplinen beeinflussen die Kl ?

Klnstliche Neuronale Netze (1941 bis heute)

— Backpropagation Lernalgrithmus

— Deep Learning Architekturen

— Transformer Neuronale Netze (Encoder, Decoder, Self-attention)
Psychologie (1879 bis heute)

— Wie denken und handeln Menschen und Tiere?

— Kognition

— Patientenstudien

Technische Informatik (1940 bis heute)

— klnstliche Maschinen (Computer, Roboter)

— Neuromorphic Computing

Kontrolltheorie und Kybernetik (1948 bis heute)

Linguistik (1957 bis 2010)
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Inwieweit haben wir das Ziel, intelligente
Maschinen bauen zu kénnen erreicht?

Ein Computer kann spezielle Aufgaben besser bearbeiten
als der Mensch.

Computer werden immer schneller und damit kénnen
auch schwierige Aufgabenstellungen durch Probieren
und Simulieren geldst werden.

Heutige Computer sind allerdings mit der Interpretation
einer Szene und dem Fallen von Entscheidungen in der
realen Welt (vollkommen) tberfordert, werden aber immer
besser.

Menschen kénnen viel besser lernen als Computer

Neuronale Netze kdnnen in Form von Sprachmodellen
eine riesige Wissensbasis haben und komplexe Texte
verfassen sowie Bilder und Videos generieren.
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Inwieweit wollen wir Kuinstliche Intelligenz

* Menschen kénnten auf Grund der zunehmenden Automatisierung ihre
Arbeit verlieren.

« Menschen kénnten das Selbstverstandnis verlieren, einzigartig zu sein.
« Menschen kdnnten einen Teil ihrer Personlichkeitsrechte verlieren.

* Die Verwendung von Systemen aus Kl kdnnte zu einem Verlust der
Verantwortung flhren (auton. Fahrzeuge, Flugzeuge (Boeing 737 Max 8)).

» Erste Tote durch autonome Fahrzeuge (Tesla, 2016, 2018, Uber, 2018)

» Der Erfolg der Kl kbnnte das Ende der menschlichen Rasse bedeuten.
Fast jede Technologie hat das Potential, in den falschen Handen
Schaden anzurichten (Kl gesteuerte Waffen).
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Inwieweit wollen wir Klinstliche Intelligenz

The Malicious Use Aktive Forscher der KI Szene
of Artificial Intelligence: machten sich Gedanken Uber
Forecasting, Prevention, die nahe Entwicklung und
and Mitigation potentiellen Gefahren der Kl
durch Missbrauch.

Miles Brundage{1] Shahar Avin[2] Jack Clark[3] Helen Toner[£] Peter Eckersley[S]
Ben Garfinkel[®] Allan Dafoe[7] Paul Scharre[&] Thomas Zeitzoff[8] Bobby Filar[10]
Hyrum Anderson[11] Heather Roff[12] Gregory C. Allen[13] Jacob Steinhardt[14] . " "
Carrick Flynn[1S] Sean O hEigeartaigh[1€] Simon Beard[17] Haydn Belfield[1&] ZU Ihren LOSUﬂgSVO rSChlagen
Sebastian Farquhar[1@] Clare Lyle[20] Rebecca Crootof{21] Owain Evans[22] geh('jren auch dle

Michael Page[23] Joanna Bryson [24£] Roman Yampolskiy[25] Dario Amodei[28] Zentralisieru ng u nd niCht

Verbreitung der Technologie,
solange Gefahren zu hoch sind.

Siehe auch EU Kl-Gesetz:

https://www.europarl.europa.eu/topics/de/article/20230601
ST093804/ki-gesetz-erste-regulierung-der-kunstlichen-
intelligenz

https://arxiv.org/pdf/1802.07228.pdf
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Inwieweit wollen wir Kuinstliche Intelligenz

Pause Giant Al Experiments: An Open

We call on all Al labs to immediately pause for at least 6 months the training of Al systems more powerful Qf 1 ‘

than GPT-4. INSTITUTE

Signatures Add
your
1859 signature

,contemporary Al systems are now becoming human-competitive at general tasks, ...:
Should we let machines flood our information channels with propaganda and untruth?
Should we automate away all the jobs, including the fulfilling ones? Should we develop
nonhuman minds that might eventually outnumber, outsmart, obsolete and replace us?
Should we risk loss of control of our civilization? Such decisions must not be delegated
to unelected tech leaders.

Powerful Al systems should be developed only once we are confident that their effects
will be positive and their risks will be manageabile. ...

Therefore, we call on all Al labs to immediately pause for at least 6 months the training
of Al systems more powerful than GPT-4.“

Eine Pause gab es vermutlich nicht wirklich ...
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Ubersicht — Einfihrung in die Kl

Graphische
Modelle

Support Vektor
Maschine

Reinforcement
Markov Entscheidungs- Lernen

Prozess

Wahrscheinlichkeitstheorie

Lagrangefunktion

Neuronale
Netze
Optimierung

Gradientenabstieg

Entscheidungs-
baume

Statistik @

Mathematische Methoden Anwendungen

Informationstheorie
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Ubersicht — Einfiihrung in die KI |

Inhalt:

. Begriffe
Suchen, Spielen, Probleme Lésen
Wahrscheinlichkeitstheorie

. Optimierung

. Neuronale Netze
Support Vektor Maschine
Reinforcement Lernen

. Statistik und Schatzer
Informationstheorie

. Entscheidungsbaume
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Kl an der Informatik der TU Chemnitz
Einfuhrung in die
Kunstliche Intelligenz | Einflhrung in die
Kanstliche Intelligenz I
Artificial Intelligence
for mobile robots Bildverstehen
Neuro-Robotik =g CHEMNITZ UNIVERSITY
et OF TECHNOLOGY The Wide Landscape of
Neurokognition Neuromorphic Computing
| + 11
Pradiktive Neuro- Deep Reinforcement
Verhaltensanalyse computing Learning

Siehe auch Studiengang Master Neurorobotik
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Forschung an der Professur Kl

Forschung: Entwicklung:

« Computational neuroscience * ANNarchy (Neuro-Sim)

* Perception « Parallele Programmierung
» Cognition and action (Multi-Core, GPU,

» Neuro-cognitive agents Neuromorph)

* Machine learning « Agenten in VR (Unity)

* Robotik (BodyOwnership)

Kooperationen mit Maschinenbau, Psychologen, Neurowissenschaftlern
und Medizinern.
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Literatur
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Muanchen: Verlag Pearson Studium, 4., =
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Bayesian
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. . < ©
Kevin B Korb, Ann Nicholson, @ o

( Ann E. NI holson
Bayesian Artificial Intelligence i
CRC Press, 2004.
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Literatur

Bert-Uwe Kohler
Konzepte der statistischen Signalverarbeitung
Statistschen Springer 2004

Signalverarbeitung

Daphne Koller & Nir Friedman
Probabilistic Graphical Models: Principles and Techniques
SIS ESICNDEE  MIT Press 2009
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Literatur

0000 Gernot A. Fink
Markov Models for Pattern Recognition
Springer 2014

Gernot A. Fink

Markov Models
for Pattern

Recognition

Kevin P. Murphy

Machine Learning: A Probabilistic Perspective
MIT Press 2012

Machine Learning

A Probabilistic Perspective

Kevin P. Murphy
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Literatur
i Christopher M. Bishop, Hugh Bishop
Yy " Deep Learning
Christopher M.Bishop ’ ‘ Foundations and Concepts
with Hugh Bishop ‘ ‘ @ 2023
. DeepLearning

SN
=

Foundations [l
‘ and Concepts . /;

Reinforcement
Learning

An Introduction
second edition

Andrew G. Barto, Richard S. Sutton
Reinforcement Learning,

An Introduction

second edition, 2015



