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Motivation

Problem:

— Herkömmliche Algorithmen benötigen Fachwissen

— Fachwissen muss formalisierbar sein

— Schwierig in einigen Themenbereichen (Spracherkennung, Geischtserkennung, …)

Lösung:

— Algorithmus lernt selbstständig
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Konzepte
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Konzepte

— Unüberwachtes Lernen (unsupervised learning)

— Überwachtes Lernen (supervised learning)

— Bestärktes Lernen (reinforcement learning)

— Seit 2000 fast nur noch Überwachtes Lernen
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Unüberwachtes Lernen

Voraussetzung:

— Große Menge an unbeschriftete Daten

Aufgabe:

— Gruppenfindung innerhalb der Daten

— Dimensionale Reduktion

Ablauf:

— Algorithmus sucht Gemeinsamkeiten in den Daten und gruppiert oder reduziert 
diese
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Überwachtes Lernen

Voraussetzung:

— Qualitativ hochwertige Daten für das Trainingsset

Aufgabe:

— Kategorisierung von Daten

— Voraussagen für Daten treffen

Ablauf:

— Ein Algorithmus wird anhand des Trainingsset auf ein spezielles Problem trainiert
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Bestärktes Lernen

Voraussetzung:

— Prozess wird als Markow-Entscheidungsproblem formuliert

Aufgabe:

— Optimalen Prozessablauf finden

Ablauf:

— Agent definieren

— Agent hat Zustände

— Agent führt Aktionen aus

— Erhält Belohnungen für Aktionen

— Baut „Gedächtnis“ auf, welche Aktionen zielführend sind
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Bestärktes Lernen

Markow-Entscheidungsproblem:

— Tupel (S, A, T, r, p0)

— Mit S als eine Menge von Zuständen

— Mit A als eine Menge von Aktionen

— Mit T als die Übergangswahrscheinlichkeit von Zustand s ∈ S nach Zustand s‘∈ S bei 
der Aktion a ∈ A

— Mit r als Belohnung

— Mit p0 als Wahrscheinlichkeitsmatrix, welche für jeden Zustand s ∈ S angibt mit 
welcher Wahrscheinlichkeit es sich um den Startzustand handelt
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Multilayer perceptrons (MLP)

— Umgangssprachlich „vanilla neural network“

— Besteht aus mindestens drei Layers (input, hidden, output)

— Alle Knoten sind mit allen Knoten des folgenden Layers verbunden

— Jede Kante hat ein Gewicht

— Jeder Knoten (außer Input-Knoten) hat eine Funktion, welche aus den gewichteten 
Eingängen einen Ausgang berechnet („activation function“)
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Multilayer perceptrons (MLP)

input hidden output
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Multilayer perceptrons (MLP)

— „feed-forward“ Netzwerk

— Lernt durch „backpropagation“

— Vergleich Ergebnis mit Soll-Wert aus dem Trainingsset

— Berechnet Fehler

— Passt die Gewichte an
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Random Forest
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Random Forest

— Besteht aus mehreren unkorrelierten Entscheidungsbäumen

— Jeder Baum entscheidet sich für ein Ergebnis/Klasse

— Der Durchschnitt, beziehungsweise die Klasse mit den meisten Stimmen wird als 
Ergebnis genommen
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Binärer Entscheidungsbaum
(Zahl durch 10 teilbar)

:2 
teilbar

:5

teilbar

NeinJa

Nein

Ja Nein

NeinJa
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Random Forest

— Bäume werden anhand des Trainingsset aufgebaut

— Verschiedene Möglichkeiten die Bäume aufzubauen

Nach Breiman [4]:

1. Von den n Beobachtungen in der Trainingsmenge werden n Stück zufällig mit 
Zurücklegen gezogen.

2. Von M Merkmalen der Trainigsdaten werden an jedem Konten im Baum m << M 
Merkmale zufällig ausgewählt, die als Schnitt infrage kommen sollen. Aus diesen 
kann dann ein Merkmal nach einem Kriterium ausgesucht werden

3. Der Baum wird voll ausgebaut und nicht zurückgeschnitten
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Q-Learning
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Q-Learning

 Bestärktes Lernen

 Nicht Modelbasiert

 „off-policy“

 „Q-Matrix“ speichert für jeden Zustandsübergang eine Wertigkeit

Quelle [5]
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Q-Learning Beispiel [6]
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Q-Learning Beispiel [6]
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Maschinelles Lernen für FPGAs

— Kaum in realen Applikationen vertreten

— Datenanalysten können High-Level-Programmiersprachen, aber keine 
Hardwarebeschreibung

— Lange Iterationszyklen, compile (place & route)

— Strukturelle Vorteile gegenüber Grafikkarten

— Pipeline

— (Neue FPGAs) zur Laufzeit rekonfigurierbare
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Reconfigureable machine learning classifier (RMLC) [3]

— Rechnerische Gemeinsamkeiten in verschiedenen Algorithmen

— Strukturelle Gemeinsamkeiten in Hardwareimplementierungen 

— Rekonfigurierbare Blöcke entwickeln, welche für verschiedene Machine-Learning-
Algorithmen genutzt werden können
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Reconfigureable machine learning classifier (RMLC) [3]

Mapping für Entscheidungsbäume Mapping für ein MLP-Netzwerk
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Reconfigureable machine learning classifier (RMLC) [3]

Für einige Algorithmen nutzbar:

— Axis parallel decision trees (AP-DT)

— Suport Vector Machine with polynomial kernel (SVM-P)

— Suport Vector Machine with radial kernel (SVM-R)

— Multilayer perceptrons artificial neural network (MLP-ANN)

— Radial basis function artificial neural network (RBF-ANN)
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Reconfigureable machine learning classifier (RMLC) [3]

Ergebnis:

— Vergleich R project vs 1D RMLC

— Vergleich R project vs 2D RMLC (15 parallele 1D RMLC)

— Vertex 7 (3500-4000€)  gegen  AMD Phenom II 1090T (3,2GHz) (gebraucht 100€)
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Reconfigureable machine learning classifier (RMLC) [3]

Klassifizierungs-Speedup
1D RMLC im Vergleich zu 
R project
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Reconfigureable machine learning classifier (RMLC) [3]

Klassifizierungs-Speedup
2D RMLC im Vergleich zu 
R project
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„Multi-core, GP-GPU, or FPGA?“ [2]

— Compact Random Forest

— Voll ausgelasteter Entscheidungsbaum

— Feste Laufzeit

— „Clumps“ für FPGAs

— Breite Daten-Pipeline und viele Empfänger  Routing Probleme

— Gruppe von Entscheidungsbäumen die eine eigene Daten-Pipeline teilen
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„Multi-core, GP-GPU, or FPGA?“ [2]

CPU:

— 2-socket Intel X5660 Westmeresystem with 12 cores running at 2.8 GHz

GP-GPU:

— 2-socket Intel X5660 Westmeresystem with 12 cores running at 2.8 GHz, 96 GB 
DRAM,

— NVIDIA Tesla M2050 that had 3 GB GDDR5

FPGA:

— Global HTG-V6-PCIE-L240-1 Board mit einem XC6VLX240T-1FFG1759 Virtex 6
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„Multi-core, GP-GPU, or FPGA?“ [2]

Ergebnis:
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Fazit & Ausblick
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Fazit

Vorteil:

— Anstieg in der Performance

— Sehr ökonomisch im Energieverbrauch

Nachteil:

— Teuer in der Anschaffung

— Für Software-Programmierer schwierig zu programmieren

— Lange Iterationszyklen
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Ausblick

— Probleme wachsen rasant, FPGAs müssen skalieren

— FPGA Technologie passt sich dem Trend an Größere Speicherkapazitäten

 Kleinere Strukturgrößen

 Größere Speicherkapazitäten

 Verbesserte Querverbindungen für Multi-FPGA-Konfigurationen

— Design Tools mit höherer Abstraktion (High-Level)

— Übernahme von Altera durch Intel und Partnerprogramme zwischen IBM und Xilinx
wird die FPGA-Landschaft stark verändert und in naher Zukunft in Datenzentren 
einsatzbereit [1]
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Vielen Dank für eure Aufmerksamkeit!
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