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Abstract: Wenn statt riesiger Datenmengen ein generatives Modell (also ein probabilistischer Simu-
lator) fiir die Erzeugung bzw. Entstehung der Daten der Anwendungsdoméne zur Verfligung steht,
kann dieser Simulator durch bayesianische Inferenz ,,invertiert werden, d.h. es konnen diejenigen
latenten Parameter des Modells bestimmt werden, die fiir jeweils vorgegebene Daten verantwortlich
sind. Universelle Probabilistische Programmiersprachen (PPL) sind derart expressiv, dass sich mit
ihnen das generative Modell, etwaige Bedingungen an die Daten und das Vorwissen des Anwenders
bzgl. der latenten Parameter des Modells als ein integriertes Programm formulieren lassen. Die Aus-
fiilhrung dieses Programms erzeugt dann Stichproben der bayesianischen Posterior-Verteilung der
gesuchten Modell-Parameter. Durch moderne Allzweck-Algorithmen zur Inferenz kann diese Ver-
teilung exploriert und fiir den jeweiligen Anwendungszweck interpretiert werden. In komplexen Pro-
blemstellungen konnen somit in der Sprache der probabilistischen Logik formulierte Fragen durch
Probabilistic Programming beantwortet werden. Dies erdffnet fiir viele Anwendungs-gebiete, auch
in der Wirtschaftsinformatik, ungeahnte Mdglichkeiten. Die vorliegende Arbeit soll die Ideen und
Potentiale des Probabilistic Programming einem breiteren Kreis von Anwender*innen nahebringen.
Dazu werden einerseits die grundlegenden Konzepte sorgféltig dargestellt und in ihrem Zusammen-
spiel motiviert und andererseits werden diese neuen Ideen anhand mehrerer Anwen-dungsbeispiele
aus dem einschldgigen Forschungsumfeld vorgestellt. Dabei wurden einige dieser Beispiele, fiir die
Softwaresysteme im Open Source Bereich verfiigbar sind, auch praktisch erprobt.

Keywords: Bayesianische Inferenz, generatives Modell, probabilistische Logik, Inferenz-Algorith-
men, Modell-Invertierung

1 Generative Modelle

Akteure in der Welt miissen mit Unsicherheit umgehen kdnnen. Das Wissen iiber die Welt
ist ausschnitthaft und verrauscht, weil die Daten immer unvollstdndig und fehlerbehaftet
sind. In dieser Lage muss ein solcher Akteur versuchen, das vorhandene Wissen so zu
verwalten, dass es 1.) akkumuliert und flexiblen Schlussfolgerungsmechanismen zugéng-
lich gemacht werden kann, und 2.) in geeigneter Weise probabilistisch interpretiert werden
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kann. Wie lassen sich diese beiden scheinbar unversohnbaren Anforderungen produktiv in
einem gemeinsamen Rahmen vereinen? In diesem Dilemma hilft die Beobachtung, dass es
zwel verschiedene Wege [NJO1] zur Modellierung gibt: den Diskriminativen und den Ge-
nerativen. Die Regressions- und Klassifikationsverfahren des maschinellen Lernens wih-
len den diskriminativen Weg. Dabei dienen inhdrente Eigenschaften der konkret vorliegen-
den Daten als Unterscheidungsmerkmale. Beim generativen Weg hingegen wird versucht,
einen Erzeugungsprozess (generatives Modell) fiir die zu beobachtenden Daten zu finden,
um diese einerseits reproduzieren und andererseits vorhersagen zu kdnnen. Ein solcher Er-
zeugungsprozess wird in der Regel stochastischer Natur sein. Und wenn die Beschreibung
eines solchen generativen Modells mittels eines geeigneten, strukturreichen Formalismus
erfolgt, dann kann das Modell auch zur Arbeitsgrundlage fiir Schlussfolgerungsmechanis-
men werden, um mit ihrer Hilfe ,,Was-wire-wenn-Fragen* im Kontext des Modells zu
beantworten (darauf wird im nachsten Abschnitt konkreter eingegangen). Dariiber hinaus
konnte es sogar moglich werden, eine {iber die aktuellen Daten hinausgehende, abstraktere
Betrachtungsebene einzunehmen und hypothetische Uberlegungen iiber das Modell selbst
anzustellen.

2 Probabilistische Programme

Das Alles ist vielversprechend und ambitioniert — bleibt nur die Frage: wie ldsst es sich
formalisieren?

Hierzu bietet sich die Verwendung der probabilistischen Logik [Ja03] in der Form grafi-
scher Modelle in Bayes-Netzen [Pe88, KF09] oder noch konsequenter im Model-based
Machine Learning [Bil3, Wil9] an. Ein Bayes-Netz definiert eine Wahrschein-lichkeits-
verteilung, die auf einer gerichteten, azyklischen Graphenstruktur beruht, die die wech-
selseitigen Unabhingigkeiten der bedingten Wahrscheinlichkeiten von Teilmengen der
relevanten Groflen widerspiegelt. Es sei angemerkt, dass in der probabilistischen Logik
mit bedingten Wahrscheinlichkeiten sogar nicht-monotone Schlussfolgerungen in natiir-
licher Weise vorkommen konnen [Gro86] — eine Eigenschaft, die in der klassischen Logik
nicht ohne gravierende Erweiterungen realisierbar ist. Dieser Graph ist somit das Gertist
des zugrundeliegenden Modells. Da die Expressivitét graphischer Modelle fiir viele An-
wendungen aber nicht ausreicht, wurde vorgeschlagen, Logik und Wahrscheinlichkeit in
einer neuen, formalen Struktur, dem stochastischen Lambda-Kalkiil [RP02], zu vereinen
und als eine universelle Probabilistische Programmiersprache (PPL) zu realisieren [Gn08],
wobei dieser Sprache zwei weitere Merkmale hinzugefiigt werden: (i) Variablen konnen
expliziten Bedingungen hinsichtlich ihres erlaubten Wertebereichs unterworfen werden
(sog. ,,conditioning®). Und (ii) um die Ergebnisse von Berechnungen dieser Sprache auch
in herkdmmlichen Programmiersprachen weiterverwenden zu kdnnen, wird eine spezielle
Schnittstelle benotigt (sog. ,,query*‘). Berechnungen, die in dieser Sprache formuliert sind,
werden fortan als ,,Probabilistische Programme® (PP) bezeichnet. PP beschreiben immer
eine Wahrscheinlichkeitsverteilung — allerdings in Stichproben-Semantik (,,sample-based
semantics*). Was bedeutet das?

186



Probabilistic Programming — ein neuer Baustein fiir die KI

Jeder Lauf des PP entspricht einem Pfad (,,trace*) durch den Berechnungsbaum. An Kno-
tenpunkten dieses Baums kdnnen probabilistische Funktionen aufgerufen werden, die den
weiteren Weg durch den Baum nicht-deterministisch beeinflussen. Das Ergebnis eines sol-
chen Pfades wird also durch die akkumulierten Wirkungen der Wahrscheinlichkeits-ver-
teilungen, die an den Knoten des Berechnungsbaumes wirken, bestimmt. Insofern gehorcht
das Ergebnis ebenfalls einer Gesamtwahrscheinlichkeitsverteilung — eben derjenigen des
gesamten PP. Jeder Lauf des PP resultiert daher in einer Stichprobe (,,sample*) der Gesamt-
wahrscheinlichkeitsverteilung, die durch den Programmcode des PP definiert wird. Man
erkauft sich also die universelle Expressivitit einer Turing-vollstdndigen Probabilistischen
Programmiersprache damit, dass die Ergebnisse der mit ihrer Hilfe geschriebenen PP, zwar
als Wahrscheinlichkeitsverteilungen vorliegen — aber eben nicht in geschlossener Form,
sondern nur als Stichproben-Prozess beim wiederholten Ausfiihren des PP.

Halten wir fest: mit einer universellen PPL kann - qua Programmcode - jede vorstellbare
Wahrscheinlichkeitsverteilung (in Stichprobensemantik) beschrieben werden. Fiir die Im-
plementierung generativer Modelle steht somit ein universelles Konstruktions-werkzeug
zur Verfiigung.

3 Bayesianische Inferenz und moderne Inferenz-Algorithmen

Daten sollen nicht nur durch probabilistische Simulationen (d.h. generative Modelle) re-
produziert werden kdnnen, sondern in Bezug auf diese Simulationen sollen auch Fragen
gestellt und Schlussfolgerungen [Mel8] gezogen werden kdnnen. Wie sieht ein geeigneter,
probabilistischer Schlussfolgerungsmechanismus in diesem Kontext nun aus?

Das Konzept der bayesianischen Inferenz [Mc20] in der Form der elementaren Bayes-Re-
gel hilft hier weiter:

PO|D) = (P(D[6) *P®) W P(D)) (1

Das generative Modell wird intern durch Modellparameter 0 (sog. latente Variablen) kont-
rolliert. Je nachdem welche Werte 6 annimmt, wird das generative Modell bestimmte Daten
D erzeugen. Dieser Zusammenhang wird durch die Likelihood P(D|0) dargestellt. Die be-
dingte Wahrscheinlichkeit P(D|0) ldsst sich auch als kausale Perspektive interpretieren, in
der 6 die Ursache und D die Wirkung ist. Zusitzlich sei es mdglich, explizite Bedingungen
(,,conditioning®) an die zu beobachtenden Daten zu stellen. Diese Bedingungen stellen die
spezifischen Fragen dar, die im Zuge der Inferenz beantwortet werden sollen. Der Kiirze
der Darstellung halber sei hier angenommen, dass diese Bedingungen in der Likelihood
bereits subsumiert seien. Das im Vorfeld vorhandene Wissen (oder ,,Un-Wissen®) iiber die
Modellparameter wird durch die Apriori-Verteilung P(0) ausgedriickt. Dies ist derjenige
Aspekt der bayesianischen Statistik, der haufig als sog. ,,subjektives Wissen* kontrovers
diskutiert wird [Lal8]. P(D) ist die Randverteilung. Sie stellt einen Normierungsfaktor dar.
Die linke Seite von (1) ist die Posterior-Verteilung P(8|D). Sie stellt das eigentliche Ziel der
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Inferenz dar. Die Posterior-Verteilung beschreibt, welche Modellparameter wahrschein-
lich dafiir verantwortlich sind, wenn bestimmte Daten vorliegen. Man kann auch sagen:
die Inferenz invertiert die kausale Richtung von Ursache und Wirkung, da von P(D|0) auf
P(8|D) geschlossen wird:

PO|D) — P(D]|6) ()

Diese Invertierung ist der entscheidende Aspekt der Inferenz. Zwar ist die Bayes-Re-
gel formal gesehen symmetrisch, aber in der konkreten Anwendung gibt es nun einmal
die Unterscheidung von Ursache (latente Variablen, Modellparameter) und Wirkung
(Daten), und wir interessieren uns hier fiir die Modellparameter. Durch die Invertierung
wird es somit moglich, die Ursache, also die Modellparameter, einer gegebenen Wir-
kung zu bestimmen. Man kann dies formal auch so ausdriicken [Lal8]:

P(Ursache | Wirkung) < P(Wirkung | Ursache) 3)

Mit modernen Inferenzalgorithmen [WMM14] kann die in Stichprobensemantik vorlie-
gende Posterior-Verteilung P(6|D) ndherungsweise bestimmt werden. D.h. die implizit als
Programmcode des PP vorliegende Posterior-Verteilung

P(® | D) = Probabilistisches Programm @)

wird durch einen Inferenzalgorithmus explizit ausgewertet. Bei komplexen, hoch-dimen-
sionalen Problemen kann dies approximativ geschehen oder es wird zumindest eine Ma-
ximum-Aposteriori Schitzung (MAP) [Mc20] bestimmt. Eine wichtige Klasse derartiger
Algorithmen basiert auf Markov-Chain Monte-Carlo Methoden (MCMC) in der speziellen
Variante von Metropolis-Hastings [Lal8]. Das PP wird dazu eigens in Continuation-Pass-
ing-Style (CPS) transformiert, damit der Inferenzalgorithmus optimal mit dem Code arbei-
ten kann [GS22]. Aber daneben werden viele weitere Verfahren erprobt. Die Verbesserung
der Inferenzalgorithmen bzgl. Problemgréfie und Geschwin-digkeit ist Teil der aktuellen
Forschung. Einen guten Uberblick dazu bietet [Me18].

Die iibergeordneten Forschungsbemiihungen um die ,,Probabilistischen Programmierung*
setzen sich das ambitionierte Ziel [Mel8], viele Gebiete des maschinellen Lernens auch
fiir Nicht-Expert*innen leichter zugénglich zu machen, indem die Modellbildung auf ein
Programmierproblem zuriickgefiihrt wird, fiir das keine tiefgehenden Spezialkenntnisse
erforderlich sind. Und die Inferenz erfolgt dann automatisch durch leistungsféhige, uni-
versell einsetzbare Verfahren. Das Potential dieser Forschungsagenda wird auch von der
Anwendungsseite mit Interesse verfolgt und aktiv unterstiitzt [Pyr17].
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4 Anglican und ein didaktisches Beispiel

Es gibt eine Vielzahl von PPL, die auf den oben vorgestellten Konzepten beruhen. Da-
rin ist die Gruppe der universellen PPL besonders interessant, weil es bei ihnen wenige
Beschriankungen der Ausdrucksmittel bei der Code-Erstellung gibt und weil auch exter-
ne Bibliotheken fiir die Implementierung des generativen Modells herangezogen werden
diirfen. Dariiber hinaus stehen fiir diese universellen PPL eine ganze Reihe unter-schied-
licher Inferenzverfahren zur Verfiigung. Eine dieser universellen, probabilistischen Pro-
grammiersprachen, die eine gewisse Vorreiterrolle einnimmt, ist Anglican [Tol6, Angl8].
Anglican basiert auf der modernen Lisp-Variante Clojure [Clo22]. Ein instruk-tives An-
wendungsbeispiel - quasi das ,,HelloWorld* der ,,Probabilistischen Program-mierung* - ist
das Aquivalent zur linearen Regression (siehe Abb. 1). Dabei sollen die sechs Datenpunkte
mit folgenden x-y-Werten [0, 0.6], [1, 0.7], [2, 1.2], [3, 3.2], [4, 6.8], [5, 8.2], [6, 8.4] durch
eine lineare Funktion f mit der Steigung s und dem Achsen-abschnitt b approximiert wer-
den. Das PP ist ein Anglican-Ausdruck folgenden Inhalts: die lineare Funktion £ ist das
generative Modell. Thre Funktionsparameter, s und b, sind die latenten Variablen des Mo-
dells. Als Apriori-Verteilungen dieser latenten Variablen werden Normalverteilungen (Mit-
telwerte jeweils 0, Standardabweichungen 2 bzw. 6) angenommen. Das ,,conditioning™ (im
Code mit observe bezeichnet) beschreibt die Anforderungen, die durch die Daten an das
Modell gestellt werden. D.h. konkret: die Funktionswerte (f x) sollen mdglichst nah
bei den y-Werten der Datenpunkte liegen. Damit der Inferenz-Algorithmus stabil arbeiten
kann, wird auch hier eine Normalverteilung angenommen. Das PP 1inear-regres-
sion-posterior stellt also insgesamt die Frage: welche Werte miissen die latenten
Variablen des generativen Modells annehmen, damit es zu den Datenpunkten moglichst
gut passt? Ganz unten im Code wird durch den Vektor [s b] expliziert, welche Form die
Antwort dann haben soll.

(defquery linear-regression-posterior []
(let [s (sample (normal 0 2))

b (sample (normal 0 6))

f (fn [x] (+ (* s x) b))]
(observe (normal (£ 0) 0.5) 0.6)
(observe (normal (£ 1) 0.5) 0.7)
(observe (normal (f 2) 0.5) 1.2)
(observe (normal (f 3) 0.5) 3.2)

(observe (normal (f 4) 0.5) 6.8)
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(observe (normal (£ 5) 0.5) 8.2)
(observe (normal (f 6) 0.5) 8.4)
[s bl))

Als Néchstes wird das PP mit dem Inferenz-Algorithmus Metropolis-Hastings Markov
Chain Monte Carlo [Lal8] ausgewertet, um die gesuchte Posterior-Verteilung darzu-stel-
len. Sie ist zweidimensional, da es sich um zwei latente Variablen (s und b), eben die
Geradenparameter, handelt. Um die Wirkung des conditioning zu verdeutlichen, wird in
Abb.1+2 diese Posterior-Verteilung (bzw. die aus ihr resultierenden Geraden in Abb.1,
wenn man die latenten Variablen als Geradenparameter interpretiert) einmal ohne (hierbei
wurden alle observe-Anweisungen aus dem PP entfernt) und einmal mit conditioning
dargestellt. In beiden Féllen ist der Inferenzalgorithmus dann jeweils fiir sich genommen
ausgefiihrt worden. In Abb.2 fillt dabei sofort auf, dass die Posterior-Verteilung mit con-
ditioning (in rot) in beiden Dimensionen signifikant schmaler ist als die ohne conditioning
(in blau). Die Expressivitit einer PPL erlaubt es also, gezielte (aber immer probabilistisch
notierte) Bedingungen an die latenten Variablen im PP zu formulieren. Die daraus durch
den Inferenzalgorithmus realisierte Posterior-Verteilung wird dann mit hoher Wahrschein-
lichkeit Stichproben der latenten Variablen generieren konnen, die die gewiinschten Ziel-
vorgaben des conditioning mdglichst gut erfiillen. Die Posterior-Verteilung ohne condi-
tioning (in blau) hingegen reproduziert letztlich nur die Apriori-Verteilung der latenten
Variablen (im PP die Normalverteilungen fiir s und b). Dass die Glockenkurven hierbei
nur schemenhaft zu erkennen sind, beruht auf der geringen Stichprobenanzahl von 100.
Diese geringe Anzahl wurde aus didaktischen Griinden gewéhlt, damit in Abb.1 einzelne
Linien visuell noch unterschieden werden kénnen.

20+ 20 4
18 164
16| 16
144 14

12+
10+

8- e o

e
] .

6
‘2" ° 4
o] e o ® 2

Abb.1: (links) Hier hat ein Probabilistisches Programm (ohne conditioning) 100 Paare [s b]
der latenten Variablen erzeugt. Als Geradenparameter interpretiert ergeben sie eine regellose
Anordnung von Geraden (in blau). (rechts) Das gleiche Programm, nun aber mit conditioning,
erzeugt wieder Geradenparameter (in rot). Die zugehdrigen Geraden approximieren die
Datenpunkte nun aber in nahezu optimaler Weise. Es sei betont: hier wurde keines der iiblichen
Regressionsverfahren, z.B. die Kleinste-Quadrate-Methode 0.4., verwendet.
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Abb.2: Diese Histogramme zeigen die durch die Inferenz bestimmten Posterior-Verteilungen der
latenten Variablen: (links) fiir die Steigungen s und (rechts) fiir die Achsenabschnitte b der
Geraden. Die breiten Verteilungen (in blau) gehdren zum PP ohne conditioning und die extrem
schmalen Verteilungen (in rot) gehéren zum PP mit conditioning. Diese schmalen Verteilungen der
Parameter s und b fiihren zur gebiindelten Ausrichtung der Geraden in Abb.1 (rechts).

Dieses Beispiel verdeutlicht die Methodik und die Merkmale der ,,Probabilistischen Pro-
grammierung®. Folgende allgemeine Vorgehensweise ldsst sich skizzieren:

*  Wenn eine Situation vorliegt, in der ein Problem geldst werden soll bzw. an die eine
Frage gestellt werden soll, und nur wenige Daten vorhanden sind, es aber moglich ist,
ein generatives Modell der Situation zu formulieren, welches hinreichend allgemein-
giiltig ist und durch geeignete latente Variablen auch flexibel parametrisiert werden
kann, dann besteht die Chance, ,,Probabilistische Programmierung® einzusetzen.

*  Ein Probabilistisches Programm (PP) beschreibt das Problem durch ein generatives
Modell und eine in diesem Kontext gestellte, spezifische Frage, die durch geeignete
Konditionierungen ausgedriickt wird.

*  Das Inferenzverfahren arbeitet dann mit dem PP und realisiert die darin verborgene
Inversion des konditionierten, generativen Modells, indem sie die zu dieser Inversion
passende Verteilung der latenten Variablen des Modells bestimmt. Diese Verteilung ist
die Antwort (z.B. in der Form einer MAP) auf die Fragestellung.

»  Es gibt sehr viele unterschiedliche Inferenzverfahren mit jeweils eigenen Stérken und
Schwichen. Manche dieser Inferenzverfahren sind ,,Allzweck-Werkzeuge* mit breit-
geficherten Einsatzbereichen. Der Metropolis-Hastings-Algorithmus in der obigen
Regressionsaufgabe fiillt z.B. die Rolle aus, die iiblicherweise das GauB-verfahren
eingenommen hitte. Diese universelle Einsetzbarkeit von Inferenzver-fahren ist die
Basis fiir die immer wieder artikulierte Ambition [Go14, Me18] des Forschungsfeldes
der ,,Probabilistischen Programmierung®, ndmlich viele Bereiche des maschinellen
Lernens auch Nicht-Expertinnen und Nicht-Experten einfacher zugénglich zu machen
bzw. sogar zu automatisieren.
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*  Anwenderinnen und Anwender kdnnen agnostisch hinsichtlich der zugrunde-liegen-
den Techniken und Konzepte der Inferenzverfahren vorgehen und sich ganz auf die
konkrete Beschreibung ihres jeweiligen Anwendungsproblems und der zu beantwor-
tenden Fragestellung im PP konzentrieren (Abb.3). Der Programmcode des PP ist da-
her rein deklarativ und somit kurz.

Frage Antwort
Prob. Programm = [:> Inferenz |:> Pas=endeVerteilung
Generatives Modell+ latenter Variablen
Konditionierung des Modells

Abb.3: Fragen an generative Modelle werden als Konditionierungen in Probabilistischen
Programmen formuliert. Inferenzverfahren beantworten diese Fragen durch die Berechnung
passender Parameterwerte der Modelle in der Form von Wahrscheinlichkeitsverteilungen.

5 Komplexe Anwendungsbeispiele

Vier komplexe, sehr unterschiedliche Anwendungen werden im Folgenden vorgestellt, um
die Breite der Anwendungsmoglichkeiten aufzuzeigen. (5.1) Zuerst wird eine Problem-
stellung aus der angewandten Mechanik untersucht. (5.2) Danach wird ein System vorge-
stellt, das groBBe Datensitze, die Inkonsistenzen, Fehler und Liicken besitzen, automatisch
bereinigt. Fiir diese ersten beiden Beispiele wurden eigene Experimente durchgefiihrt.
Die eingesetzte Hardware bestand dabei aus einer Workstation mit einem AMD Ryzen
3955WX-Prozessor (4,30 GHz, 16 Kerne) und 256GB RAM. Danach werden zwei weitere
reprasentative Beispiele (5.3 + 5.4) erwéhnt, die aus der Forschungsliteratur stammen.

5.1 Losen von Mechanik-Puzzles

Dieses Beispiel wurde zuerst auf der Machine Learning Summer School 2015 (MLSS2015)
in Tiibingen von F. Wood und Mitarbeitern vorgestellt [Phy15] und fiir die hier dargestell-
ten Experimente verwendet und fiir die Auswertung (siche Abb.6) um diverse Grafikfunk-
tionen erweitert. Die zu 16sende Aufgabe besteht darin, eine Anzahl von Béllen, die von
einer erhhten Rampe herunterrollen, in einen Zielbehélter zu beférdern (siche Abb.4).
Dazu kann eine bestimmte Anzahl von kurzen, waagerechten Hinderniselementen (,,bum-
per®) vollig frei in der gesamten in Abb.4 gezeigten Szene so platziert werden, dass die
Bille auf diese bumper treffen, von diesen abprallen, auf weitere bumper treffen und sich
auf diese Weise dem Zielbehélter ndhern und mit etwas Gliick letztlich in ihm landen.
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Abb.4: Das ist die Ausgangssituation. Die Bille rollen von der Rampe oben links herunter, treffen
auf den ersten zufillig platzierten bumper, prallen von diesem ab und fallen dann ins Nichts. Wie
kdnnte man zusétzliche bumper so platzieren, dass die Bille vom bumper zu bumper hiipfen und
schlieBlich im Zielkorb unten rechts landen? Ein Lauf in dieser Simulation besteht immer aus 20
Béllen, danach wird gezahlt wie viele von im Zielkorb landen. Dies fiihrt allerdings zu zusétzlicher
Komplexitdt, da die Balle einer solchen Gruppe bei entsprechenden bumper-Platzierungen auch
untereinander kollidieren kdnnen. In manchen Situationen kann das sogar hilfreich sein und fiir die
Losung ausgenutzt werden (siche dazu Abb.7).

Fiir das PP (s.u.) ist es notwendig, eine leistungsfahige Physik-Engine [Box 18] als externe
Bibliothek in das generative Modell simulate-world zu integrieren. Dass dies mog-
lich ist, ist eine der besonderen Stirken von Anglican. Eine Variante dieser Engine wird
auch in einschldgigen Spielen (z.B. Angry Birds 0.4.) eingesetzt. Mit create-world
werden die Positionen der Rampe, des Zielkorbs und die Apriori-Verteilung von acht bum-
per definiert. Dazu werden die bumper in der gesamten in Abb.4 gezeigten Szene gleich-
formig (uniform-continuous) verteilt und in der Liste (sog. lazy sequence) bs ge-
speichert. Zusétzlich konnen hier aber auch noch weitere Hindernisse eingebaut werden,
die die Aufgabe drastisch erschweren. Ein Lauf besteht jeweils aus 20 Béllen. Mitballs-
in-box wird beobachtet, wie viele von ihnen dann im Zielkorb landen. Die Konditio-
nierung observe besagt, dass 20 Bélle im Korb sein sollen. Eine Stichprobe, die dieses
PP erzeugt, besteht aus der aktuellen Trefferzahl num-balls und der Liste der aktuellen
bumper-Positionen bs als latente Variablen des Modells, fiir die Werte durch den Inferenz-
Algorithmus gesucht werden, die die Konditionierung erfiillen sollen.

(defquery physicsl []
(let [n-bumpers 8
f (fn [] (list (sample (uniform-continuous -5 14))

(sample (uniform-continuous 0 10))))
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bs (repeatedly n-bumpers f)

w0 (create-world bs)

wl (simulate-world wO)

num-balls (balls-in-box wl) ]
(observe (normal num-balls 1) 20)

(list num-balls bs)))

ADb.5: Nach der Inferenz: eine MAP-Stichprobe aus einer bumper-Verteilung, die zum Ziel fiihrt.

Der hier verwendete Metropolis-Hastings Inferenzalgorithmus garantiert im Limes zwar
die Konvergenz bis zur vollstdndigen, expliziten Darstellung der Posterior-Verteilung, aber
in einem so komplexen, da hochdimensionalen Problem, kann wirkliche Konvergenz auf-
grund des Rechenaufwands kaum je erreicht werden. Insofern dient die Inferenz hier als
effizientes Explorationsverfahren (siche dazu auch Abb.6), durch das relevante Bereiche
der Verteilung zumindest approximiert werden kdnnen. Wenn dann derartige Bereiche ex-
plizit vorliegen, kann aus ihnen, z.B. in der Form einer MAP, eine mogliche Losung der
Aufgabenstellung leicht extrahiert werden (Abb.5 und 7).
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ADbb.6: Der Inferenzalgorithmus bei der Arbeit: wahrend der Burn-In-Phase wird die durch das
,~Probabilistische Programm® definierte Verteilung stichprobenartig exploriert und dabei eine ihrer
Modi gesucht. Ein Modus entspricht dem Teil der Posterior-Verteilung, der mit hoher Wahrschein-
lichkeit die Konditionierung erfiillt. Die latenten Variablen des Modells und damit der gesuchten
Posterior-Verteilung sind die x-y-Positionen der acht bumper. D.h. diese Verteilung ist eine zerkliif-
tete Berg-und-Tal-Landschaft in einem 16-dimensionalen Raum. Wenn ein solcher Modus, d.h. ein
Berg, gefunden wurde, wird er bestiegen. Dieser an einen Gradientenaufstieg erinnernde Vorgang
ist typisch fiir Metropolis-Hastings und wurde hier zehnmal durchgefiihrt, da die anféngliche Stich-
probe der Apriori-Verteilung der bumper-Positionen vorentscheidend dafiir ist, welche Mode ge-
funden wird. Jedes Mal wird also eine neue Losung gefunden. Im Diagramm wird dies jeweils mit
einer bestimmten Farbe dargestellt. In jeder der zehn Durchfithrungen wurde die Simulation jeweils
2000-mal mit je 20 Béllen pro Simulationslauf ausgefiihrt. Die einzelnen Simulationsldufe entspre-
chen der Ordinate. Fiir jeden Simulationslauf wurde die Anzahl der Bille im Zielkorb bestimmt und
entsprechend auf der Abszisse eingetragen. Man erkennt anhand der stufenférmigen Linienverldufe
deutlich, wie die Anzahl der Bélle im Zielkorb beim Fortschreiten der Inferenz jedes Mal sukzessi-
ve ansteigt.
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Abb.7: Diese Aufgabe wurde durch zusétzliche Hindernisse erschwert und die Komplexitit der

Wechselwirkung der Bélle untereinander muss hier ebenfalls beriicksichtigt werden. Fiir die von
der Inferenz gefundene Losung wird eines der Hindernissse (senkrechte Linie im linken Bereich)
von den Billen als zusétzlicher bumper verwendet (blauer Pfeil links). Und der eingeklemmte Ball
im Zentrum der Szene (blauer Pfeil in der Mitte) dient nun selbst als bumper fiir die anderen Bille.

Von einer hoheren Warte aus betrachtet, kann man sagen: die Inferenz invertiert das ge-
nerative Modell in einem lokalen Gebiet seines Parameterraums geméf den Vorgaben des
,Probabilistischen Programms® — d.h. sie findet qua expliziter Darstellung der Posterior-
Verteilung Werte fiir diese Parameter, die zum conditioning des PP passen.

5.2  Datensiuberung mit PClean

Inkonsistente und fehlerhafte Daten sowie Datenliicken sind in allen Anwendungsberei-
chen von Wirtschaft, Verwaltung und Wissenschaft geradezu omniprédsent. Datenséu-
be-rung ist sehr aufwendig. Daher besteht hier immenser Automatisierungsbedarf. Rein
regel-basierte Verfahren haben sich als untauglich erwiesen. Kommerzielle Systeme kom-
bi-nieren verschiedene Verfahren des maschinellen Lernens mit adaptierbaren Regel-syste-
men. PClean [Le21] ist ein neues, auf Prinzipien der ,,Probabilistischen Program-mierung*
basierendes System, das in einschldgigen Standard-Benchmarks mit géngigen, kommer-
ziellen Systemen konkurrieren kann bzw. sogar leichte Vorteile aufweist und bei Datensét-
zen mit anspruchsvolleren Fehlerarten oder bei der Skalierung auf sehr groe Datensétze
(Tabellen mit 2 Mio. Zeilen) klar iiberlegen ist. PClean ist in Julia [Jul22] als Open Source
Projekt implementiert [Pcl22]. Es definiert eine eigene DSL (domain specific language) zur
Erstellung ,,Probabilistischer Programme* zur Modellierung von Daten-tabellen und ent-
hélt spezielle Inferenzalgorithmen, die auf diese DSL abgestimmt sind, um die besonderen
Skalierungsanforderungen zu erfiillen.
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In einem mit PClean geschriebenen ,,Probabilistischen Programm® kann mit Hilfe der DSL
ein Vorschlag fiir die relevanten Klassen formuliert werden, aus denen sich der Gesamt-
datensatz zusammensetzt. In diesen Klassen werden dann die Apriori-Vertei-lungen fiir
die Daten angegeben und auch mogliche Fehlerquellen fiir diese Daten werden mit Hilfe
der DSL spezifiziert, z.B. Vertauschungen von Buchstaben, falsche Einheiten bei nume-
rischen GroBlen, Verwechslung von GroB- und Kleinschreibung, Falschschrei-bung von
Namen, etc. Die Konditionierung auf die Daten geschieht durch den zu bereini-genden
Gesamtdatensatz D selbst - also die grofle, fehlerbehaftete Tabelle, die gesdubert werden
soll. Der spezielle Inferenzalgorithmus von PClean berechnet dann aus dem PP eine Pos-
terior-Verteilung von relationalen Datenbanken, deren interne Daten nun aber gereinigt
sind. Aus einer Stichprobe der Endphase dieser Inferenzberechnung kann dann wieder eine
Gesamttabelle D* rekonstruiert werden, die gereinigt ist. Fassen wir zusam-men, was hier
passiert: die Inferenz bestimmt fiir die Parameter des auf den verunreinigten Datensatz D
konditionierten generativen Modells M eine geeignete Posterior-Verteilung iiber D*. Das
entspricht dem Schluss von der Wirkung auf die Ursache. Wenn man das in der anderen
Richtung betrachtet, also von der Ursache auf die Wirkung, folgt daraus: das generative
Modell mit genau diesen Parametern D° wiirde somit wieder den urspriing-lichen, also
verunreinigten Datensatz D hervorbringen — formal ausgedriickt: M(D‘) = D. Die durch
die Inferenz gefundenen Parameter des generativen Modells reprisentieren aber das, was
wir suchen, ndmlich den gereinigten Datensatz D* bzw. eine relationale Datenbank, in der
dieser Datensatz enthalten ist. In diesem Sinne invertiert die Inferenz also das generative
Modell M.

Um PClean auszuprobieren, wird nun ein synthetischer Datensatz einer Lange von 50.000
Zeilen mit Informationen zu Mietwohnungen verwendet, der viele verunreinigte Daten
enthilt. Dieser Datensatz wird via [Pcl22] zur Verfiigung gestellt und in [Le21] detailliert
erldutert. Er besteht aus vier Spalten: Zimmertyp, Mietpreis, Stadt bzw. Region, Bundes-
staat. Folgende Fehler kommen vor: 1.) Namen von Stidten/Regionen sind zu 2% falsch
geschrieben. Viele unterschiedliche Korrekturvarianten sind i.d.R. mdglich. 2.) Es fehlen
10% der Angaben zu Bundesstaaten. In den Bundesstaaten kommen héufig auch gleichlau-
tende Stddte bzw. Regionen vor, so dass die Zuordnung nicht eindeutig ist. 3.) Preisanga-
ben sind zu 1% in einem falschen Zahlenformat bzw. in einer falschen Einheit angegeben.
4.) Der Wohnungstyp mit der Zimmeranzahl fehlt in 10% aller Fille.

Die Datenreinigung dauerte mit der oben spezifizierten Hardware ca. 33 Sekunden, wo-
bei ca. 27% dieser Zeit auf den Garbagekollektor und die Kompilation entfallen sind und
wihrend der Berechnung ca. 12,6 GB Speicherplatz benétigt wurde. Es steht ein korrekter
Datensatz (,,ground truth*) zur Verfiigung [Pcl22], der mit dem bereinigten Datensatz ver-
glichen wurde, um die Leistungsféhigkeit von PClean zu messen: die Erfolgsquote (Ver-
héltnis der Anzahl korrekter Reparaturen zur gesamten Fehlerzahl) betrug 0,69 und die
Giite (Verhéltnis der Anzahl korrekter Reparaturen zur Anzahl aller Reparaturversuche)
betrug ebenfalls 0,69. Genau diese Werte wurden auch in [Le21] genannt. Die Autoren
behaupten auBerdem, dass PClean in weitergehenden Vergleichstests bzgl. dieses Daten-
satzes kommerziellen Systemen klar iiberlegen sei und belegen dies durch entsprechende
Ergebnisse. Sie berichten dariiber hinaus von der Bereinigung eines iiber 2 Mio. Zeilen
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umfassenden Datensatzes aus dem medizinischen Bereich. Sie fiihren aus, dass ohne einen
entsprechenden ,,ground truth“-Datensatz die Erfolgsmessung der Bereinigung aber natiir-
lich nur stichprobenartig erfolgen konne. Hierbei hitte sich eine Erfolgsquote von 90% er-
geben. Die Autoren betonen ausdriicklich, dass die Behandlung eines derart groer Daten-
satzes vollig auBerhalb der Moglichkeiten kommerzieller Systeme lége.

5.3  Captcha Breaking

Es gibt mindestens drei Wege, eine Captcha-Hiirde zu iiberwinden: (1) Man hat sehr viele,
korrekt gekennzeichnete Captcha-Daten und trainiert damit ein Neuronales Netz. Dafiir
gibt es im Internet bereits eine Vielzahl von Do-it-yourself-Bastelanleitungen und Apps.
Oder (2) man setzt ausgekliigelte Methoden aus der Bildverarbeitung und Muster-erken-
nung ein [MMO3]. Oder (3) man verwendet ,,Probabilistische Programmierung™ wie in
[Mal3]: darin wird mit Hilfe der universellen PPL Venture [Ven22] ein PP geschrie-ben,
das einen Captcha-Generator als generatives Modell enthélt. Durch ihn werden die Ele-
mente einer Zeichenfolge zufillig angeordnet, skaliert und verrauscht. Die zugrunde-lie-
genden Zeichen sind die latenten Variablen des generativen Modells. Nun wird ein reales
Captcha-Bild, dessen zugrundeliegenden Zeichen aber nicht gegeben sind, als Kon-ditio-
nierung des PP verwendet. Durch Inferenz mittels Metropolis-Hastings MCMC wird das
generative Modell (also der Captcha-Generator) invertiert, so dass Abschétzungen fiir die
Werte der latenten Variablen mdglich werden, d.h. die zugrundeliegenden Zeichen werden
erkannt. Die Autoren [Mal3] berichten hier von einer Erkennungsrate von 70%.

5.4  Strategieplanung in dynamischen Modellen

Zur Entwicklung geeigneter Strategien zur Steuerung des dynamischen Ablaufs des Pan-
demie-Geschehens (COVID-19) wurden existierende epidemiologische Simulatoren in
ein PP integriert [Wo22]. Als PPL wurde PyProb [Pyp22] verwendet, das auch bereits im
CERN (Elementarteilchenphysik) eingesetzt wird. Dadurch dass sich Planungs-aufgaben
als Inferenz darstellen lassen, konnten Mafinahmen zur Pandemiebekdmpfung so aufeinan-
der abgestimmt werden, dass sich die sozio-6konomischen Kosten, die Belastung des Ge-
sundheitssystems, Todesraten, etc. im Rahmen des Simulationsmodells minimieren lieBen
und auch Ausgangssperren konnten so ganz verhindert werden.
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Zusammenfassung und Ausblick

Die zentrale Idee der ,,Probabilistischen Programmierung® besteht in der auf ausgewéhlte
Daten konditionierten Inversion eines generativen Modells des Anwendungsproblems, um
geeignete Werte fiir die latenten Variablen dieses Modells zu bestimmen. Dafiir reichen
i.d.R. vergleichsweise geringe Datenmengen aus. Kurz gesagt: die Konditionierung ist eine
Frage an das Modell, die dann von der Inferenz beantwortet wird. Wenn nur wenige Daten
zur Verfiigung stehen, aber ein generatives Modell fiir die Aufgabenstellung verfiigbar ist,
kann ,,Probabilistische Programmierung® ein Weg sein, um Probleme anzu-gehen, die mit
etablierten Methoden des Machine Learning nur schwer zu behandeln sind.

Das ambitionierte Fernziel des Forschungsfeldes der ,,Probabilistischen Programmierung*
ist die ,,automatisierte” Losung von Aufgabenstellungen des Machine Learning durch uni-
verselle Inferenzverfahren. Nicht-Experten sollen das jeweilige Problem dann nur noch
deklarativ als ,,Probabilistisches Programm® formulieren miissen. Den Rest {ibernimmt die
Inferenz. Fiir dieses Fernziel wird die Verfiigbarkeit leistungsfahigerer Inferenz-verfahren
entscheidend sein. Als ein moglicher Weg wird dazu u.a. ,,Deep Probabilistic Programm-
ing® [Pyrl7, Pyp22, SWF16] propagiert. Besonders interessant ist auch die Moglichkeit
der Integration einer externen Simulationsanwendung in ein Probabilistisches Programm
(siehe z.B. 5.1). Die Simulationsanwendung iibernimmt darin dann die Rolle des generati-
ven Modells [Angl8, Pyp22].

In der Kognitionsforschung wird ,,Probabilistische Programmierung* zur Analyse und Mo-
dellierung von Lern- und Entscheidungsprozessen sowie von Sozialverhalten verwendet
[Tell, Gol6, Ev22, Gol7, St22]. Und auch die Einsatzmoglichkeiten fiir die Wirtschafts-
informatik i.A. sind breit gestreut: z.B. im Business Process Reengineering, in der modell-
basierten Planung und Steuerung komplexer Prozesse und in der Risiko-Modellierung, in
Business Analytics, in IT-Sicherheit und in Quantitative Finance.
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