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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) Considere uma CNN com trés camadas convolucionais em sequéncia, todas sem padding. A
camada 1 usa kernel 3 x 3 com stride S; = 1; a camada 2 usa kernel 3 x 3 com stride So = 2; a camada
3 usa kernel 3 x 3 com stride S3 = 1. Qual o campo receptivo (lado, em pixels) de uma unidade na
saida da camada 3?

2)

a)
b)
c)
d)
e)
f)
g)
h)
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(1.2) Em redes residuais, a soma h = x+ f(x) tende a aumentar a variancia das ativagdes ao longo da
profundidade. Qual o principal objetivo de inserir batch normalization dentro dos blocos residuais?

a)

b)

)

d)

e)

Reduzir o nimero de parametros treinaveis do bloco, ja que os pardmetros y e 8 substituem os
pesos das convolugdes internas do bloco.

Substituir a conexao de atalho (skip connection), tornando a soma h = x + f(x) desnecessaria e
reduzindo o nimero de caminhos de gradiente da rede.

Normalizar a distribui¢éo das ativacdes dentro do bloco, controlando o crescimento da variancia
introduzido pela soma e mantendo o treino estavel em grande profundidade.

Atuar como a Unica ndo-linearidade do bloco, dispensando funcbes de ativagdo como a ReLU
entre as convolu¢des que compoem f(x).

Aumentar o campo receptivo das unidades do bloco sem acrescentar parametros, de forma ana-
loga ao efeito de uma convolucédo dilatada.



3)

4)

f) Garantir matematicamente que cada bloco aprenda exatamente o mapeamento identidade f(x) =
0, independentemente dos dados de treino.

g) Eliminar a necessidade de inicializacdo cuidadosa dos pesos, pois fixa a variancia dos pesos em
2/n;, como na inicializacdo de He.

h) Servir de regularizador que memoriza as estatisticas do conjunto de teste para acelerar a con-
vergéncia durante a inferéncia.

(1.2) Vocé treina uma RNN vanilla (ativacdo tanh nas conexdes recorrentes) para classificar se-
quéncias longas (cerca de 200 passos). O treino fica estagnado com erro alto; ao inspecionar, os
gradientes da funcgdo de custo em relagdo aos pesos associados aos primeiros passos da sequéncia
sdo praticamente nulos, enquanto os dos ultimos passos tém magnitude normal. Qual a explicacdo
mais consistente e a melhor mitigacdo?

a) O otimizador SGD € o unico responsavel; trocd-lo por Adam, sem nenhuma outra mudanca, é
suficiente para que os gradientes dos passos iniciais deixem de ser nulos.

b) O problema € de explosao de gradiente; aplicar gradient clipping aos gradientes dos primeiros
passos restaura o sinal de aprendizado que chega a esses passos.

¢) Ataxa de aprendizado esta baixa demais para os passos iniciais; usar uma taxa por passo, maior
no inicio da sequéncia, compensa o desequilibrio observado entre os passos.

d) A rede esta em overfitting nos passos finais; reduzir o comprimento das sequéncias para poucos
passos elimina o problema sem necessidade de trocar a arquitetura.

e) A ativacdo tanh é a causa direta; substitui-la por sigmoide nas conexdes recorrentes aumenta as
derivadas e resolve o desaparecimento do gradiente nos passos iniciais.

f) Os gradientes desaparecem: a retropropagacdo no tempo multiplica fatores 6y, (1 — tanh?(zx))
ao longo de muitos passos e, como tém mddulo < 1, o sinal decai nos passos iniciais; a mitigacdo
é usar arquitetura com portoes (LSTM/GRU).

g) A camada de saida esta mal escolhida; troca-la por softmax com entropia cruzada propaga gra-
diente igualmente para todos os passos, eliminando o decaimento.

h) Ha dropout insuficiente nos primeiros passos; adiciona-lo aumenta a magnitude do gradiente
que chega a eles e compensa o decaimento multiplicativo da retropropagacao.
(1.2) Sobre as assercoes abaixo a respeito de células LSTM:

I. Na LSTM, a atualizacdo da memodria ¢; = f; ©c;—1 +i; © ¢, combina a memodria anterior (modulada
pelo forget gate) com o novo candidato (modulado pelo input gate); o caminho de c,_; para ¢, é
predominantemente aditivo, o que ajuda a preservar o gradiente ao longo do tempo.

II. Na LSTM, o forget gate f, e o input gate i, sdo sempre acoplados pela restricdo i, = 1 - f;, de modo
que a fracdo esquecida da memdria anterior é exatamente a fracao escrita pelo novo candidato.

III. O estado oculto da LSTM € obtido como h; = o, ® tanh(c,); portanto o output gate o, controla
qual parte da memoria é exposta como saida no passo t.

a) Apenas I esta correta.

b) Apenas II estd correta.

¢) Apenas III esta correta.

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

h) Nenhuma esta correta.



5) (1.2) A arvore abaixo mostra a expansao de hipéteses de um modelo de linguagem ao completar a
frase iniciada pelo token “O”: cada aresta indica a probabilidade condicional do préximo token e os
no6s do segundo nivel representam as duas continuacoes mais provaveis de cada hipdtese. Considere
decodificagcdo com beam search de largura b = 2 em contraste com greedy search. Com base na figura,
qual a andlise correta?
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a) O greedy escolhe “O sol brilha” (0.405) e o beam search escolhe “O céu azul” (0.20); as duas
estratégias trocam de papel neste exemplo especifico.

b) Tanto o greedy quanto o beam search selecionam “O céu azul”, pois “céu” tem a maior probabi-
lidade no primeiro passo (0.50) e nenhuma das duas chega a expandir “sol”.

c) “O sol brilha” é selecionada porque “sol” mantém a maior probabilidade em cada passo isolado;
nesse exemplo o greedy e o beam search coincidem na escolha.

d) “O céu azul” vence no beam search, pois 0.50 x 0.40 = 0.20 é maior que 0.45 x 0.90; o greedy e
0 beam concordam nessa escolha.

e) O beam search maximiza a soma das probabilidades (0.45 + 0.90 = 1.35) e por isso escolhe “O
sol brilha”; o produto das probabilidades da sequéncia néo é levado em conta.

f) “O mar calmo” é selecionada, pois o beam search prioriza tokens de baixa probabilidade no
primeiro passo para aumentar a diversidade da geragéao.

g) “Osol brilha” é selecionada: sua probabilidade conjunta (0.45x0.90 = 0.405) supera as demais;
o greedy compromete-se com “céu” por ser localmente mais provavel e perde a melhor sequéncia.

h) Nenhuma sequéncia pode ser escolhida sem antes normalizar pela penalidade de comprimento,
pois sem normalizacdo as probabilidades conjuntas das sequéncias ndo sdo comparaveis.




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)

b)

)

d)

e)

()V  ()F Uma camada convolucional com kernel 5 x 5, stride 1 e padding 1 preserva as
dimensdes espaciais H X W da entrada.

()V  ()F Na derivada da saida de um bloco residual em relacdo a sua entrada surge um
termo identidade I; esse termo cria um caminho direto para o gradiente, o que ajuda a mitigar
o desaparecimento do gradiente em redes profundas.

()V  ()F Durante a inferéncia, a batch normalization normaliza cada ativacdo usando a
média e o desvio padrédo calculados sobre o préprio mini-batch de teste em que a amostra se
encontra.

()V  (OF Ummodelo de linguagem que atribui probabilidade uniforme sobre um vocabuldrio
de tamanho |V| a cada passo tem perplexidade igual a 1.

()V  ()F NaLSTM, quando o forget gate f; — 1 e o input gate i; — 0, a atualizacdo
¢ = ft ©® -1 + i © ¢ reduz-se a c,—1, ou seja, a memdria anterior € mantida praticamente
inalterada.




7) (2.0) Considere a RNN vanilla escalar desdobrada abaixo, com ativagdo tanh no estado oculto e
saida linear. Os pesos (todos escalares) sdo 0y, = 0.5, Oy, = 0.2 e 0y, = 1.0, com vieses b, = 0 e
b, = 0. A sequéncia de entrada é x; = 1, xo = 1, o estado inicial é hg = O e a saida esperada (no
passo 2) é y = 1. A recorréncia é h, = tanh(x, 0y, + h,—16pp), a saida € yo = hy 0y, € a funcao de
custo é J = %(y — J2)2. Pode arredondar para 4 casas decimais.

0 6 6
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a) (0.5) Compute o forward pass e indique os valores de h1, hy e J».

b) (0.5) Compute o valor da funcéo de custo J.

. oJ oJ oJ
¢) (0.5) Compute os gradientes 30, 30m e 0

d) (0.5) Realize uma atualizacdo dos trés parametros usando descida de gradiente estocastica
0:+1 = 6, — 11 VgJ com taxa de aprendizado n = 0.1.



