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Lernziele

e Du kannst die Beobachtung von Qualitats- und Diversitatsverlust bei Modellen, die
mit generierten Bilddaten trainiert wurden, beschreiben
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Wie du weildt, bendtigen Machine Learning Modelle Daten, um trainiert zu werden. Wenn
die Datenbeschaffung sehr aufwandig, und damit kostenintensiv ist, oder wenn der
Datensatz sensible Informationen beinhaltet, dann kénnen synthetische Daten zum Einsatz
kommen. Das sind kiinstlich erstellte Daten.

Quelle [1]

Generative Modelle bendtigen sehr viele Trainingsdaten. Kann man dafir nicht auch
synthetische Daten verwenden? Wie sich herausgestellt hat, kdnnte das zu Problemen
flihren. Es konnte gezeigt werden, dass Modelle, welche mittels synthetischer Daten
trainiert werden, weniger diverse Outputs mit niedrigerer Qualitat generieren. Dies wurde
fur Bild- und Textdaten beobachtet.

Quelle [2] [3] [4] [5]
Mit unterschiedlichen Modell-Architekturen und Datensatzen wurden Versuche

durchgefiihrt, bei denen Schleifen erstellt wurden, wo der Output des einen Modells, zu den
Trainingsdaten des folgenden Modells, wurde.

Generation t = 1

Figure 1: Training generative artificial intelligence (AI) models on synthetic data progressively
amplifies artifacts. As synthetic data from generative models proliferates on the Internet and in
standard training datasets, future models will likely be trained on some mixture of real and synthetic
data, forming an autophagous ( “self-consuming”) loop. Here we highlight one potential unintended
consequence of autophagous training. We trained a succession of StyleGAN-2 [1] generative models
such that the training data for the model at generation ¢ > 2 was obtained by synthesizing images
from the model at generation ¢ — 1. This particular setup corresponds to a fully synthetic loop in
Figure 3. Note how the cross-hatched artifacts (possibly an architectural fingerprint) are progressively
amplified in each new generation. Additional samples are provided Appendices C and D.

Generierte Bilder aus Quelle [2]

Quelle [2]

In diesem Beispiel seht ihr Bilder, die von Modellen der StyleGAN-2 Architektur generiert
wurden. Dabei wurde jedes Modell, ab der zweiten Generation, mit generierten, also rein
synthetischen Bildern des vorherigen Modells trainiert. Man sieht deutlich, wie mit
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steigender Anzahl an Generationen, hier mit t bezeichnet, schraffierte Artefakte
schrittweise verstarkt werden.

Quelle [6]

Dieser Qualitats- und Diversitatsverslust ist abhangig von der Anzahl an synthetischen Daten
im Trainingsdatensatz. Tatsdchlich kann eine bestimmte Menge das Modell starken. Aber
wenn die Menge an synthetischen Daten eine kritische Anzahl Gbersteigt, leidet das Modell
darunter. Diese Verschlechterung wird als ,,Model Collapse” — also
,Modellzusammenbruch” bezeichnet.

Um die Qualitat der Modelle zu erhalten sind frische, reale Daten beim Training unerlasslich.
Einige Wissenschaftler*innen argumentieren, dass dies zu einem Problem werden kdnnte,
da groBBe Sprachmodelle beim Training auf Daten aus dem Internet zurilickgreifen, wo schon
jetzt generierte Bilder und Texte veroffentlicht werden. Noch ist es unklar, wie diese
generierten Inhalte rickverfolgt werden kdnnen.

Quelle [2]
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Disclaimer

Transkript zu dem Video ,,08 Generative Modelle: Model Collapse”, Selina Miiller.

Dieses Transkript wurde im Rahmen des Projekts ai4all des Heine Center for Artificial
Intelligence and Data Science (HeiCAD) an der Heinrich-Heine-Universitdt Diisseldorf unter
der Creative Commons Lizenz CC-BY 4.0 veréffentlicht. Ausgenommen von der Lizenz sind

die verwendeten Logos, alle in den Quellen ausgewiesenen Fremdmaterialien sowie alle als
Quellen gekennzeichneten Elemente.
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