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Questoes Objetivas (6.0 pts)

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

D

2)

(1.2) Considere um processo de difusdo com T = 2 e noise schedule B = (0.2, 0.2). Para a instancia
unidimensional x = 3 e ruido ¢ = -1, calcule o produto acumulado a3 e o valor z; obtido ao
aplicar o kernel de difusdo que amostra diretamente o passo t = 2 a partir de x e €. Quais séo,
respectivamente, os valores de ag e 23?

a) ag = 0.64 e Z92 = 1.56.

b) a3 =0.60 e 25 = 1.69.

C) ag = 0.64 ¢ Z2 = 1.80.

d) ag = 0.64 ¢ Z2 = 3.00.

e) as =0.04 e 2z ~ —0.38.

f) az =0.64 e 22 = 1.00.

g) az =0.80e 2y = 2.24.

h) ag = 0.64 ¢ Z2 = 1.40.

(1.2) Sobre as assercoes abaixo a respeito de normalizing flows:

I. Em uma camada affine coupling, o log-determinante da Jacobiana vale };s;, e a coupling network
que produz (s, t) ndo precisa ser inversivel, pois nunca € invertida, apenas reavaliada a partir de x*.

I1. Empilhar varias camadas de linear flow f(x) = 6x +b com matrizes 0 distintas aumenta progres-
sivamente a expressividade do modelo, permitindo representar densidades que uma tinica camada
linear ndo consegue representar.

ITI. Por exigirem uma bijecio, normalizing flows preservam a dimenséo (dimz = dim x), de modo
que ndo ha gargalo de compressdo como no latente de um VAE.

a) Apenas I esta correta.
b) Apenas II estd correta.

¢) Apenas III esta correta.



3)

4)

5)

d) Apenas I e II estdo corretas.

e) Apenas I e III estio corretas.

f) Apenas II e III estdo corretas.

g)
h)

Todas estdo corretas.
Nenhuma esté correta.

(1.2) Vocé treina uma GAN com a loss original do gerador, L[0] = }; ln[l -o(f [g[z(f),e],qb])].
Nas primeiras épocas, a acurdcia do discriminador sobe para perto de 100% e o(f[x*,¢]) ~ 0 em
todas as amostras geradas; a loss do gerador fica praticamente constante e ||[VgL|| ~ 0. Qual é o
diagndstico mais consistente com esses sintomas e a mitigacdo mais direta?

a)

b)

O discriminador venceu o jogo cedo demais; com ¢ ~ 0 a loss original satura e o gradiente do
gerador some; trocar para a non-saturating loss —In o(-) recupera o sinal.

O gerador entrou em mode collapse e produz amostras idénticas entre si; adicionar minibatch
discrimination restaura a diversidade das amostras e o gradiente.

¢) A taxa de aprendizado do gerador esta alta demais e ele saltou por cima do minimo; reduzi-la

d)

e)

9

em uma ordem de grandeza devolve o progresso normal do treinamento.

O discriminador sofre de overfitting sobre as imagens reais do conjunto de treino; aplicar Dropout
nas camadas do gerador equilibra o jogo adversarial.

O treinamento atingiu o equilibrio de Nash (P* = P), no qual o gradiente nulo é o comportamento
esperado; basta interromper o treino e amostrar do gerador.

Os manifolds de P e P* estdo sobrepostos demais desde o inicio; reduzir a dimensao do latente
z separa as distribuicOes e recria o sinal de gradiente.

g) A ultima camada do gerador deveria usar ReLU em vez de Tanh; o intervalo de saida incorreto

h)

impede o discriminador de aprender qualquer fronteira ttil.

O batch size esta pequeno demais para estimar a esperanca da loss; aumenta-lo reduz a variancia
do gradiente e elimina a saturacdo observada.

(1.2) Em um modelo difusor, a U-Net que estima o ruido recebe como entrada nao apenas o latente
%, mas também um time embedding construido a partir do passo t. Por que essa informacdo de ¢ é
necessdria?

a)
b)
)
d)
e)
)
g)

h)

Porque o embedding de t funciona como positional encoding espacial, informando a U-Net a
posicdo de cada pixel dentro da imagem ruidosa.

Porque o embedding de t substitui o noise schedule ;, dispensando a escolha de hiperparametros
do processo de difusdo durante o treinamento.

Porque o embedding de t injeta a estocasticidade necessaria na rede, fazendo o papel do termo
de ruido o; € usado na amostragem reversa.

Porque t indexa qual das T redes completamente independentes deve ser ativada, e o embedding
seleciona o subconjunto de pesos correspondente ao passo.

Porque o embedding de t atua como um regularizador da U-Net, prevenindo que ela memorize
o conjunto de treinamento ao longo dos T passos.

Porque a magnitude do ruido em g, varia com t conforme o schedule; a rede precisa saber o nivel
de ruido para calibrar a remog¢do em cada passo.

Porque a propriedade markoviana do processo de difusdo sé se mantém se o decoder conhecer
t; sem o embedding a cadeia deixa de ser Markow.

Porque sem o embedding de t a loss MSE |g;[2;, 8,] —€|* deixa de ser diferencidvel em relacio aos
parametros da U-Net.

(1.2) A figura abaixo mostra a densidade dos dados reais P(x) (linha cheia, com duas modas A e B)
e a densidade gerada P*(x) (linha tracejada) de uma GAN durante o treinamento.



densidade
P*(x) gerada (tracejada)
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X
moda A moda B

Considerando a decomposicdo Dys[P*||P] = %DKL [P*|M] + %DKL [P||M], com M = %(P + P*), qual

qualidade cobertura
afirmacdo descreve corretamente o fendomeno ilustrado e o comportamento do gradiente do gera-

dor?
a) Trata-se de vanishing gradient por suportes disjuntos: como P* ndo toca a moda B, Dys ja atingiu
o teto In 2 e nenhum dos dois termos produz gradiente para o gerador.

b) Trata-se de mode collapse: na moda B, onde P* ~ 0, o integrando da cobertura satura em %P In2,
quase insensivel a P*, entdo o incentivo para cobrir B € fraco.

c) Trata-se de mode collapse: o termo de qualidade é o que satura na moda B, e o gerador recebe
incentivo forte para cobrir B, mas o discriminador 6timo bloqueia esse movimento.

d) Trata-se de posterior collapse: a KL entre o posterior aproximado e o prior foi a zero, entdo o
latente deixou de carregar informacao sobre qual das duas modas gerar.

e) Trata-se de overfitting do discriminador: P* concentrada na moda A indica que o discriminador
memorizou essa moda; reiniciar os pesos ¢ recupera a moda B.

f) Trata-se de mode collapse: a KL da cobertura diverge para infinito na moda B, o gradiente cor-
respondente domina o treino e for¢a o gerador a cobrir B nas iteracdes seguintes.

g) Trata-se de vanishing gradient: a sigmoide do discriminador satura na moda A, onde P e P* se
sobrepdem, e o treinamento congela com D,s = 0.

h) Trata-se de mode collapse: como D;s é simétrica, qualidade e cobertura geram gradientes de
mesma magnitude, e o colapso resulta apenas da inicializac¢ao infeliz do gerador.

Questoes Dissertativas (4.0 pts)

6) (2.0) Marque Verdadeiro ou Falso nas assercoes abaixo. Em caso Falso, proponha uma modificacao
ndo-trivial que torna a assercao verdadeira (a simples negacao ndo é uma modificacdo vélida). Cada
item vale 0.4 pts.

a) ()V  ()F No WGAN, a restricao de 1-Lipschitz do critico é imposta na pratica por gradient
clipping: apés cada atualizagéo, os gradientes do critico sdo truncados para o intervalo [—c, c].

b) ()V ()F Em uma camada affine coupling, a coupling network que produz os vetores s e t
precisa ser inversivel, caso contrario a camada como um todo deixa de ser inversivel e o flow ndo
pode ser avaliado.




7)

¢) )V ()F Oreparametrization trick reescreve a amostragem do latente como z* = p + /2%,
com ¢* ~ N(0,I), de modo que a estocasticidade fica concentrada em ¢* e o caminho por pu e
%1/2 permanece diferenciavel em relacio a ¢.

d) ()V ()F No modelo difusor, o encoder que adiciona ruido possui parametros treinaveis
ajustados em conjunto com o decoder, de forma andloga ao encoder de um VAE.

e) OV ()F Notrilema dos modelos geradores, os modelos difusores ocupam o canto qualidade
+ cobertura, pagando com amostragem lenta (tipicamente T ~ 1000 passos pela U-Net).

(2.0) Considere um VAE com latente bidimensional (D, = 2) e decoder p(x | 2z,0) = Ny(f[z,0], I).
Para a entrada x = (2.4, —1.0), o encoder g[x, ¢] produz

n=(2, -1), ¥ =diag(0.25, 4) (logo o =(0.5, 2)).
Use a forma fechada Dy [N (i, Z) | N(0,1)] = %(Tr[z] +p"p—D, —logdety).

a) (0.5) Calcule Dx;[q(z | x,¢) || p(2)], mostrando o valor de cada um dos quatro termos.

b) (0.5) Foi amostrado ¢* = (0.2, —0.3). Calcule z* pelo reparametrization trick.

¢) (0.5) O decoder devolve f[z*,0] = (2.0, —1.3). Calcule o termo de reconstrugdo %Hx - f[z*,0]]?
e monte o valor aproximado de —ELBO =~ reconstrucao + Dg;.

d) (0.5) Suponha que, para todas as entradas, o encoder passasse a produzir % = diag(107°, 107).
O que acontece com o termo — log det = da KL e qual comportamento indesejado do encoder essa
penalizacdo evita?



