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Questoes Objetivas (6.0 pts)

Cada questdo possui apenas uma alternativa correta. Marque a letra escolhida no quadro de respostas.

1) (1.2) Por que uma rede de Perceptrons de Rosenblatt, na sua formulacao original com saida y =
sign(x"0), ndo pode ser organizada em uma rede multicamadas treinada por descida de gradiente
e backpropagation?

a)
b)

)

d)

e)

f)

g)

h)

Porque o produto escalar x" 6 néo € diferenciavel em relacio aos pesos 6.

Porque a derivada de sign(z) € zero em z # O e indefinida em z = 0, bloqueando a regra da
cadeia.

Porque o Perceptron tem como limitacdo modelar apenas problemas linearmente separdveis;
com funcdo de ativagdo continua, esse problema desapareceria automaticamente.

Porque a funcéo sign é descontinua, o que impede que a funcdo de custo de entropia cruzada
seja calculada.

Porque a regra de atualizacdo original do PLA (Perceptron Learning Algorithm) é incompativel
com descida de gradiente; basta substituir o PLA pelo SGD para o problema desaparecer.

Porque o nimero de pardmetros do Perceptron é grande demais para ser otimizado por descida
de gradiente em hardware atual.

Porque o Perceptron ja realiza descida de gradiente internamente; encaded-los em rede multi-
camadas dobraria a operacgéo e levaria a divergéncia.

Porque a saida y € {—1,+1} ndo é interpretavel como probabilidade, e a descida de gradiente
exige saidas probabilisticas.



2)

3)

(1.2) Sobre as assercoes abaixo a respeito de fungdes de ativacdo:

I. A funcao sigmoide o(z) = 1/(1+e~%) satura para entradas com médulo grande, fazendo com que a
sua derivada tenda a zero. Em redes profundas, isso contribui para o problema do desaparecimento
do gradiente nas camadas iniciais.

II. A funcgdo ReLU € estritamente positiva para qualquer entrada, garantindo que nenhuma unidade
da rede possa “morrer” (deixar permanentemente de produzir saida diferente de zero) durante o
treinamento.

III. A derivada da funcéo tanh tem magnitude méxima maior do que a da sigmoide (tanh’(0) = 1
contra o’(0) = 0.25), de modo que, em regides nao saturadas, o gradiente propagado é tipicamente
maior, o que costuma permitir uma convergéncia mais rdpida do treinamento em comparacdo com
a sigmoide.

a) Apenas I esta correta.

b) Apenas II estd correta.

¢) Apenas III esta correta.

d) Apenas I e Il estdo corretas.
e) Apenas I e III estio corretas.
f) Apenas II e III estdo corretas.
g) Todas estdo corretas.

h) Nenhuma esta correta.

(1.2) Vocé esta treinando um MLP profundo com 10 camadas ocultas para um problema de classi-
ficacdo bindria. Optou por sigmoide em todas as camadas ocultas, sigmoide na camada de saida,
funcdo de custo entropia cruzada bindria, otimizador SGD com taxa de aprendizado padrao e ini-
cializacdo N (0, 1) para todos os pesos. Apds muitas épocas, o erro de treino permanece alto e os
gradientes em relacdo aos pesos das primeiras camadas sdo extremamente préximos de zero. Qual
a explicacdo mais consistente e a melhor mitigacao?

a) A taxa de aprendizado estd baixa demais; aumenta-la em duas ordens de grandeza compensa
os gradientes pequenos e resolve o problema.

b) O modelo esté sofrendo overfitting; reduzir o nimero de camadas para uma tnica camada oculta
resolve o problema.

¢) Os gradientes nas camadas iniciais ficam préximos de zero devido a saturagdo da sigmoide nas
camadas profundas; trocar a sigmoide das ocultas por ReLU com inicializacdo de He resolve.

d) A funcdo de custo entropia cruzada bindria é inadequada para classificacdo; substitui-la por L2
loss resolve o problema.

e) Os pesos devem ser inicializados em zero para evitar que comecem em regioes saturadas da
sigmoide.

f) Trocar a sigmoide da camada de saida por SoftMax resolve o desaparecimento do gradiente nas
camadas iniciais.

g) Adicionar Dropout com probabilidade alta nas camadas iniciais aumenta o gradiente nessas
camadas.

h) O problema decorre exclusivamente do otimizador SGD; substitui-lo por Adam, sem outras al-
teracgOes, € suficiente para que o erro caia.



4) (1.2) Por que, na pratica, a funcdo de ativacdo da camada de saida de uma rede neural é escolhida
em conjunto com a funcao de custo (por exemplo, sigmoide com entropia cruzada bindria; SoftMax
com entropia cruzada multinomial)?

5)

a)
b)

)

d)

e)

f)

g)
h)

Porque € a Unica forma de evitar overfitting na camada de saida.

Porque sem essa combinacdo a rede é incapaz, em principio, de produzir saidas no intervalo
correto (por exemplo, [0, 1] para sigmoide).

Porque o algoritmo de backpropagation sé funciona quando funcao de custo e ativacdo da saida
sdo compostas algebricamente.

Porque o teorema da aproximacao universal exige especificamente esse pareamento para garan-
tir convergéncia da descida de gradiente.

Porque essa combinacéo € o tinico caso em que a fungéo de custo é convexa em relacdo aos pesos
da rede como um todo.

Porque essa combinacgdo simplifica o gradiente em relacdo aos logits, resultando em 9.L/dz =
y-J.
Porque essa combinacdo reduz o nimero de pardmetros treindveis na ultima camada.

Porque, sem ela, a derivada da func¢éo de custo em relacdo aos pesos da ultima camada é sempre
zero.

(1.2) Sobre a inicializacdo dos pesos de uma rede neural profunda com funcdo de ativaciao ReLU,
qual afirmacao é correta?

a)

b)

)

d)

e)

f)

g)

h)

Inicializar todos os pesos com zero é adequado para ReLU; o gradiente assimétrico da ReLU
faz com que diferentes unidades aprendam caracteristicas distintas mesmo partindo de pesos
idénticos.

Inicializar todos os pesos com a mesma constante nao-nula é adequado, desde que a constante
seja calibrada em funcdo do nimero de camadas.

A inicializacdo de Xavier (varidncia 1/nj, ou 2/(nij, + nour)) € a recomendada para ReLU, pois
assume que a funcéo de ativacdo se comporta de forma aproximadamente linear.

A inicializacao de He (varidncia 2/n;,) é recomendada para ReLU, compensando o fato de cerca
de metade das pré-ativaces serem zeradas.

Qualquer inicializac@o aleatdria uniforme em [—1, 1] funciona igualmente bem, independente-
mente da profundidade da rede e da funcdo de ativagéo utilizada.

Para ReLU, recomenda-se uma inicializacao deterministica baseada na projecdo PCA do conjunto
de treinamento sobre os pesos da primeira camada.

Ainicializagdo aleatdria dos pesos € desnecessdria; basta inicializar os vieses (biases) com valores
aleatérios para quebrar a simetria.

Pesos amostrados de N(0, 1) (varidncia 1, sem reescala) sdo apropriados para qualquer arqui-
tetura com ReLU, desde que a taxa de aprendizado seja suficientemente pequena.




Questoes Dissertativas (4.0 pts)

6) (2.0) Marque Verdadeiro ou Falso nas assercoes abaixo. Em caso Falso, proponha uma modificacdo
ndo-trivial que torna a assercdo verdadeira (a simples negacdo nao é uma modificacao valida).

a) ()V ()F Um MLP com 1 unidade de entrada, K camadas ocultas com D unidades cada
(todas com viés) e 1 unidade de saida possui exatamente 3D+1+(K—1) D? parAmetros treinéveis.

b) ()V ()F A descida de gradiente em lote (batch gradient descent) calcula o gradiente sobre
uma unica instancia (ou um mini-batch pequeno) a cada iteracdo; ja a SGD (Stochastic Gradient
Descent) calcula o gradiente da func@o de custo sobre todo o conjunto de treinamento a cada
iteracéo.

¢) ()V ()F O problema do desaparecimento do gradiente é particularmente severo com a
funcdo de ativacao sigmoide em redes profundas, pois a derivada o’(z) = o(z)(1 — 0(z)) tem
valor méximo 0.25 e tende a zero quando a sigmoide satura (i.e., para |z| grande), fazendo com
que o gradiente decaia multiplicativamente ao longo das camadas.

d) (O)V ()F A funcdo de custo de entropia cruzada binaria pode ser obtida a partir da estima-
¢do por maxima verossimilhanca dos rétulos y; € {0, 1} assumindo que cada rétulo segue uma
distribuicao Gaussiana de média y; e variancia fixa.

e) ()V ()F Inicializar todos os pesos de uma camada oculta com zero é adequado, pois o
algoritmo de backpropagation naturalmente quebra a simetria entre as unidades nas primeiras
iteracoes da descida de gradiente.




7) (2.0) Considere o MLP abaixo, com fungéo de ativagdo ReLU na camada oculta (1 unidade) e saida
linear. As entradas sdo X1 = 1 e Xy = 2, e a saida esperada é y = 5. Os pesos iniciais sdo 6;1) =1,

9;1) =1e 0 =2 (todos sem viés). A fungdo de custo é J(0) = 3(y — )2

linear

a) (0.5) Compute o forward pass e indique o valor de y.

b) (0.5) Compute o valor da fung¢éo de custo J(6).
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¢) (0.5) Compute os gradientes

d) (0.5) Realize uma atualizacdo dos trés parametros usando descida de gradiente estocdstica
0¢+1 = 0; —nVuJ com taxa de aprendizado n = 0.1.



