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Zu verwendende Literatur:

Viele aktuelle Deep-Learning-Architekturen nutzen ein Embedding als zentrales Mittel zur

Codierung von Informationen. Die Embeddings werden dabei als Repräsentation gelernt, ohne

dass Label vorgeben, was in den Embeddings enthalten ist. Dadurch ist kaum nachvollziehbar, ob

bestimmte Konzepte, wie Vordergrund und Hintergrund oder das Vorhandensein bestimmter

Farben, Texturen oder Symbole bei Architekturen aus dem Vision-Bereich, repräsentiert werden.

Probing ist eine Technik, die dazu dient, zu überprüfen, ob bestimmte Konzepte im Embedding

codiert sind. Dazu wird in der Regel eine vollverschaltete Ausgabeschicht genutzt, um zu

überprüfen, ob Klassifikationsaufgaben gelöst werden können, die das Vorhandensein des

Konzepts bedingen. Im Bereich der Sprachverarbeitung konnte in [9-15, 25-29] gezeigt werden,

dass Konzepte, wie Wahrheitsgehalt sowie Geschlecht oder Stellung eines Worts im Satz,

meistens entweder in den Unterräumen des Embeddings oder als Vektorrichtungen im Embedding

enthalten sind. Darauf basierend wurde Probing auch auf Vision-Modelle [1-8, 16, 17], Vision-

Language-Models [18-20] und Autoencoder [21] angewendet. Ziel dieses Hauptseminars ist es

aufzubereiten, wie Probing bei Vision-Modellen angewendet wurde und welche Konzepte

identifiziert werden konnten. Außerdem soll auch eine kritische Auseinandersetzung [3, 22-24] mit

der Eignung des Probings für die Identifikation von Konzepten in Embeddings erfolgen.

Grundprinzip des Probing. Bildquelle: [16]
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