Autoencoders e Variational Autoencoders Lista de Exercicios

Instrucdes: Responda as questdes de multipla escolha assinalando apenas uma alternativa. Nas
questOes dissertativas, apresente o raciocinio passo a passo, incluindo férmulas e calculos interme-
didrios quando solicitado. Mantenha a notacédo dos slides: g[x, ¢] para o encoder (parametros ¢),
flz, 0] para o decoder (parametros 0), q(z | x, ¢) para o posterior aproximado e p(z) = N(0,I) para o
prior, conforme apresentadas em aula. Questdes marcadas com - sdo consideradas dificeis.

Questdes de Multipla Escolha.

D

1)

I11)

V)

Um pesquisador treina um autoencoder sobre imagens 28 x 28 (entrada com 784 features) e
observa erro de reconstrucao préximo de zero, mas as representacoes latentes nao capturam
estrutura semantica util. Ao inspecionar a arquitetura, ele percebe que o vetor latente possui
dimensao 1024 e que todas as camadas usam ativacOes lineares. Qual é a causa mais provavel
do problema?

(@) A funcao de perda escolhida ndo é compativel com imagens em escala de cinza.

(b) O decoder possui parametros insuficientes para reconstruir a entrada.

(c) Nao hé gargalo de informacéo, entdo a rede aprende a copiar a entrada.

(d) A inicializacao dos pesos foi feita com valores muito pequenos, causando colapso.

Em um denoising autoencoder, qual é o procedimento correto de treinamento por amostra?
(a) Corromper x gerando X, passar X pela rede e comparar a saida com X.

(b) Corromper x gerando X, passar x pela rede e comparar a saida com x original.

(c) Passar x pela rede e comparar a saida com uma versao corrompida X do mesmo x.

(d) Passar x pela rede e adicionar ruido na representacdo latente antes do decoder.

Considere um autoencoder vanilla treinado para minimizar o erro de reconstrucdo. Por que
esse modelo, sozinho, ndo pode ser usado para gerar amostras novas e plausiveis, ainda que
reconstrua bem o conjunto de treino?

(@) O decoder é deterministico e, portanto, ndo admite a injecdo de ruido necessaria para
variabilidade.

(b) Nao ha distribuicao conhecida sobre o latente, amostras aleatérias caem fora do suporte
aprendido.

(c) O erro de reconstrucdo tende a zero, o que elimina qualquer diversidade na saida do decoder-.

(d) O encoder nao é diferenciavel em relagédo a ¢, impedindo a propagacédo do gradiente até a
entrada.

O encoder de um VAE com latente bidimensional (D, = 2) produz, para uma entrada x, os
parametros p = (2, 0) e & = diag(1, 1). Considerando p(z) = N(0,I), qual é o valor de
Dir[q(z [ x,¢) I p(2)]?

(@ o.
(b) 1.
© 2.
(d) 4.
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V)

VI)

VII)

Durante o forward pass de um VAE com latente bidimensional, o encoder produz u = (1, -2) e
desvios-padrao o = (0.5, 1.5) (assumindo ¥ diagonal). Foi amostrado ¢* = (0.4, —0.2) a partir
de N(0,I). Qual é o valor de z* produzido pelo reparametrization trick?

@ (1.2, -2.3).

(b) (1.4, -2.2).
© (0.9, -1.7).
(d (1.5, -1.7).
Por que o reparametrization trick é necessario durante o treinamento de um VAE?

(a) Para garantir que o prior p(z) seja exatamente N(0,I) durante toda a otimizacao.

(b) Para que a amostragem de z* permaneca no caminho diferencidavel em relacao aos parametros
do encoder.

(c) Para reduzir o custo computacional da estimativa Monte Carlo do termo de reconstrucao.
(d) Para forcar a distribuicdo posterior q(z | x, ¢) a ter média zero e variancia unitdria.

O ELBO usado no treinamento de um VAE pode ser escrito como a soma de dois termos. Qual
alternativa identifica corretamente o papel de cada termo na funcao objetivo?

(@) Termo de reconstrugdo: —Dk.[q(z | x, ¢) || p(z)]. Termo de regularizagdo: E4[log p(x | 2, 6)].
(b) Termo de reconstrucdo: E4[logp(x | z,0)]. Termo de regularizacdo: —Dk.[q(z | x, $) || p(2)].
(c) Termo de reconstrugdo: E,(,)[log p(x | z,60)]. Termo de regularizacio: Dg;[p(2) [l q(z | x, ¢)].

(d) Termo de reconstrucdo: log p(x | ). Termo de regularizagdo: E,[logq(z | x, ¢)].

VIIT) Apos treinar um VAE com decoder muito expressivo, observa-se que Dk [q(z | x, ¢) || p(z)] tende

IX)

a zero para todas as entradas, enquanto o erro de reconstrucdo do decoder permanece elevado.
O que esse padrao indica?

(@) A taxa de aprendizado estd alta demais e o gradiente do termo KL estd dominando o
gradiente da reconstrucao.

(b) O encoder aprendeu a igualar q(z | x, ¢) ao prior e o latente carrega pouca informacéo sobre
X.

() O ruido €¢* do reparametrization trick nao esta sendo amostrado de forma independente
para cada exemplo.

(d) A dimensao do latente D, estd pequena demais para representar a distribui¢do dos dados.

Depois de treinar um VAE, deseja-se gerar uma nova amostra x* que se assemelhe aos dados de
treino. Qual procedimento corresponde a amostragem ancestral correta?

(a) Tomar um x qualquer do conjunto de treino, passar pelo encoder para obter p, X e produzir
x* via decoder aplicado em p.

(b) Amostrar z* ~ N(0,I) e passar z* pelo decoder para obter os parametros de p(x | z*, 0).

(c) Amostrar z* uniformemente em um cubo de aresta 1 centrado na origem e passar pelo
decoder.

(d) Amostrar z* de q(z | x, ¢) com x tirado do conjunto de treino e copiar a saida do decoder.
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X)

XI)

XII)

= Considere a fronteira entre um autoencoder classico e um variational autoencoder. Qual
afirmacdo abaixo descreve mais precisamente o papel da inferéncia variacional no VAE, dado
que p(x | 6) = fp(x | 2,0) p(2) dz é, em geral, intratavel?

(@) A inferéncia variacional substitui o termo log p(x | 6) por um limite inferior tratavel envol-
vendo q(z | x, ¢), que é otimizado em conjunto com 6.

(b) A inferéncia variacional fornece uma forma exata de calcular p(x | 6) via uma tinica amostra
de 2, dispensando integracdo numérica.

(c) A inferéncia variacional transforma o problema em uma classificacdo binaria entre amostras
reais e amostras geradas pelo decoder.

(d) A inferéncia variacional garante que o encoder aprenda exatamente a distribuicdo posterior
verdadeira p(z | x, 0).

-« Considere dois encoders A e B de um VAE com latente bidimensional, ambos produzindo
u = (0, 0). O encoder A devolve £, = diag(0.01, 0.01), enquanto o B devolve £y = diag(1, 1).
Comparando Dk [qa || p(2)] € Dkilqs || p(2)] contra p(z) = N (0, 1), qual afirmagéo esta correta?

A B
(@) D%; < Dy,

divergéncia.

pois varidncias menores aproximam q de uma massa pontual e reduzem a

= =0, pois ambas as médias coincidem com a média do prior.

(b) D¢, =DE =0 bas as méd d dia d

(©) D%, > D%, pois o termo —logdet X cresce quando as varidncias se aproximam de zero.
(d) D%, ~ D%/, pois o termo dominante é i 1, que se anula em ambos 0s casos.

Um autoencoder esparso é uma variante em que a dimensao do latente pode ser maior que a
da entrada (overcomplete), mas ainda assim a rede aprende representacdes uteis. Como essa
configuracao evita a solucdo trivial de cépia?

(@) Penalizando a ativacdo do latente para que poucas unidades fiquem ativas simultaneamente.
(b) Aplicando dropout apenas no decoder para impedir a passagem direta da informacao.

() Reduzindo a taxa de aprendizado sempre que o erro de reconstrucao fica abaixo de um
limiar.

(d) Substituindo o erro quadratico médio por entropia cruzada categdrica no decoder.

Gabarito - Objetivas

D

1)
11D
V)
V)
VD)
VID)
VIID)
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IX)
X)
XD)
XID)

b
a
c

a

Resolucdes - Objetivas

D

1)

I11)

V)

V)

VI)

VII)

VIID)

(c) Com D, = 1024 > 784 e ativacoOes lineares em todas as camadas, ndo existe gargalo de
informacdo: a rede pode implementar a identidade (ou um par de mapas lineares que se
cancelam) e copiar a entrada, zerando o erro sem aprender estrutura. A (a) é irrelevante para o
sintoma descrito. A (b) contradiz o erro de reconstrugéo préoximo de zero. A (d) produziria erro
de reconstrucao alto, o oposto do observado.

(b) O denoising autoencoder corrompe a entrada (gerando X) mas usa o x limpo como alvo,
forcando a rede a aprender a remover o ruido. A (a) treina a rede a reproduzir a propria entrada
corrompida, sem efeito de limpeza. A (c) inverte os papéis e ensinaria a rede a adicionar ruido.
A (d) descreve perturbagdo no latente, que nédo caracteriza o denoising autoencoder.

(b) Sem uma distribuicdo conhecida sobre o latente, ndo ha como escolher z para alimentar o
decoder: pontos sorteados ao acaso tendem a cair fora da regido efetivamente ocupada pelas
codificacGes do treino, e o decoder devolve saidas implausiveis. A (a) ndo é o impedimento, o
decoder de um VAE também € deterministico dado z. A (c) é um non sequitur, reconstruir bem
ndo elimina diversidade. A (d) parte de premissa falsa, o encoder é diferenciavel.

(¢) Dxr = 3 (Tr[=Z] + p"p — D, — logdetx) = 3(2+4-2-0) = 2. A (a) corresponde a ignorar a
média (com pz =0 e £ =1 a divergéncia seria nula). A (b) corresponde a usar ||u|| = 2 sem elevar
ao quadrado. A (d) corresponde a usar u ' u = 4 sozinho, sem o fator % e sem os demais termos.

@z =p+00e*=(1+05-04, -2+1.5-(-0.2)) = (1.2, -2.3). A (b) soma ¢* diretamente,
sem escalar por o. As alternativas (c) e (d) resultam de trocas de componentes ou de sinais na
aplicacdo elemento a elemento.

(b) O no6 de amostragem € estocastico e ndo admite derivada em relacdo a ¢. Reescrevendo
z* = 1 + =1/%¢*, a aleatoriedade fica isolada em ¢* (amostrado de uma distribuicdo fixa) e o
caminho por u e /2 permanece diferenciavel. A (a) confunde o prior, fixado por hipétese, com
algo imposto pelo truque. A (c) ndo procede, o custo da estimativa ndo muda. A (d) descreveria
um colapso forcado do posterior, que nao € o objetivo.

(b) O ELBO € Eg4[log p(x | 2,0)] — Dki[q(2 | x,¢) || p(2)]: o primeiro termo mede a qualidade da
reconstrucdo, o segundo regulariza q na direcao do prior. A (a) troca os papéis dos dois termos.
A (c) usa a esperanca sob o prior e inverte os argumentos da KL. A (d) confunde o ELBO com a
propria verossimilhanca marginal, que € intratavel.

(b) KL proxima de zero com reconstrucao ruim € sinal do posterior collapse: q(z | x, ¢) =~ p(2)
para todo x e o latente deixa de informar o decoder. A (a) descreveria instabilidade geral de
otimizac¢do, ndo esse padrdo especifico. A (c) ndo produz esse sintoma. A (d) implicaria KL
tipicamente alta, nao nula.
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IX)

X)

XI)

XII)

(b) A amostragem ancestral segue o modelo gerador: z* ~ p(z) = N(0,I) e, em seguida, o
decoder produz os parametros de p(x | z*,0). A (a) descreve reconstru¢cdo de um dado existente,
ndo geracdo. A (c) amostra da distribuicdo errada. A (d) condiciona em um exemplo do treino,
tendendo a reproduzi-lo em vez de gerar algo novo.

(@) Como p(x | 6) envolve uma integral intratavel, a inferéncia variacional introduz q(z | x, ¢)
e otimiza o ELBO, um limite inferior tratavel de log p(x | 6), conjuntamente em ¢ e 6. A (b)
superestima o que uma Unica amostra de z fornece. A (c) descreve uma GAN. A (d) é falsa, q
apenas aproxima o posterior verdadeiro.

(©) D4, = 3(0.02+0-2-1n(107%)) = $(0.02-2+9.21) ~ 3.6, enquanto D5, = 1(2+0-2-0) =
0. O termo — log det % explode quando as varidncias tendem a zero, logo D?L > DEL. A (a) inverte
a intuicdo, uma massa quase pontual estd longe de uma gaussiana de varidncia unitaria. A (b)
considera apenas as médias e ignora as covaridncias. A (d) ignora o termo de determinante, que
é justamente o dominante aqui.

(@) A penalidade de esparsidade forca poucas unidades ativas por instancia, criando um gargalo de
capacidade efetiva mesmo com latente overcomplete: a rede precisa selecionar o que representar.
A (b) ndo impede a cépia pelo restante das conexdes. A (c) e a (d) alteram a dinamica de
otimizacdo e a funcao de perda, mas nenhuma das duas remove a solucédo de identidade.
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Questoes Dissertativas.

D

1)

I11)

V)

V)

Considere um autoencoder aplicado a imagens em escala de cinza com D, = 784 pixels (entrada
vetorizada de 28 x 28). Para cada uma das configuracdes abaixo, indique se o modelo é
undercomplete ou overcomplete, e discuta brevemente o efeito esperado sobre a representacao
aprendida.

(@) Latente com D, = 32 unidades, sem outras regularizacoes.
(b) Latente com D, = 2000 unidades, sem outras regularizagoes.

(c) Latente com D, = 2000 unidades, treinado com penalidade de esparsidade na ativacao do
latente.

Seja um VAE com latente D, = 2. Para uma entrada x, o encoder produz p = (1, -1) e
¥ = diag(0.5, 2). Calcule, passo a passo, Dx;[ q(z | x,¢) || N(0,I) ] usando a férmula fechada
apresentada em aula. Em seguida, comente quais dos quatro termos (Tr[Z], u"pu, D,, log det %)
mais contribuiram para o valor obtido.

Explique o reparametrization trick respondendo aos itens abaixo.

(@) Qual é o problema do ponto de vista da backpropagation ao amostrar z* ~ q(z | x, ¢)
diretamente?

(b) Escreva a forma reparametrizada de z* usada em VAEs com posterior gaussiano de média
u e covaridncia diagonal Z, identificando claramente quais variaveis ficam no caminho
diferenciavel e qual variavel é a fonte de estocasticidade.

() = Mostre, usando a forma reparametrizada, que E[z*] = u e que Cov[z*] = Z.
Compare um autoencoder cldssico e um variational autoencoder respondendo:

(@) O que cada encoder produz para uma mesma entrada x?

(b) Por que somente o VAE permite amostragem ancestral de novos x* apds o treinamento?

(c) Qual ¢é a funcao objetivo otimizada em cada caso e por que o VAE ndo otimiza diretamente
logp(x | 6)?

Considere um VAE treinado em MNIST cuja loss de treino apresenta o seguinte comportamento
ao longo das épocas: o termo Dg;[q(z | x, ¢) || p(2)] cai rapidamente para perto de zero, enquanto
o termo de reconstrugdo estagna em um valor alto. As amostras geradas a partir de z* ~ p(2)
resultam em imagens de aparéncia média, com pouca variacdo entre amostras distintas.

(@) Nomeie o fenémeno observado e explique o que ele significa em termos da informagéo que
o latente z carrega sobre x.

(b) Por que esse fendmeno é especialmente comum quando o decoder é muito expressivo (por
exemplo, autoregressivo)?

(c) Cite uma estratégia conhecida para mitigar o problema e explique, em uma frase, como ela
age sobre o ELBO.
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Gabarito

I) Configuragoes.

(@) Undercomplete (D, = 32 < 784). O gargalo forca o encoder a comprimir, descartando
informacodes redundantes; tende a produzir representacoes Uteis para tarefas posteriores.

(b) Overcomplete (D, = 2000 > 784), sem regularizacdo. A rede pode aprender uma copia
trivial ou indexar as instancias do treino (memorizacdo), com representacao latente pouco
informativa.

(c) Overcomplete (D, = 2000), porém regularizado por esparsidade. A penalidade obriga que
apenas poucas unidades do latente fiquem ativas por instancia, recuperando a utilidade da
representacdo mesmo sem gargalo dimensional.

1) Calculo passo a passo.
Tr[Z] =0.5+2=2.5
pTp=1%+(-1?%=2
logdet = =1og(0.5) + log(2) ~ —0.693 + 0.693 =0

D, =2
Dgi = 3(Tr[Z] + p"p — D, — log det %)
=2(2.5+42-2-0) =3 (2.5) =1.25.

Os dois termos que mais contribuem sdo Tr[Z] = 2.5 (dispersao acima do prior unitario, sobretudo
pela segunda coordenada com 0? =2) e p" 1 = 2 (desvio da origem). O termo log det X acaba
se anulando porque as varidncias 0.5 e 2 se compensam em escala logaritmica.

IIT) Reparametrization trick.

(@) A operacdo de amostragem € estocastica e ndo tem derivada bem definida com respeito aos
parametros que produzem a distribuicdo. Sem reparametrizacédo, o gradiente de £ néo
consegue fluir do decoder de volta até ¢ através do né de amostragem.

(b) Escrevemos z* = u + £1/2¢*, com €¢* ~ N(0,I). As quantidades p e /2 (saidas do encoder,
funcéo de ¢) permanecem no caminho diferenciavel; a estocasticidade fica concentrada em
€*, que é amostrado de uma distribuicdo fixa e ndo depende de ¢.

(c) Como €¢* ~ N(0,I) é independente de p e X:
E[z'] =p+=Y2E[e"] =p +0 = p.
Cov[z'] = E[(z" - p) (="~ )]
— [E[Zl/z €*€*T 21/2]
— 21/2 |E[€*€* T] 21/2
=x21z12 =5,
Logo z* € distribuido como N (u, X), conforme desejado.
IV) Comparacao AE versus VAE.

(@) O encoder de um AE classico produz um ponto no espaco latente, z = g[x, ¢], deterministico
dada a entrada. O encoder de um VAE produz os parametros de uma distribui¢do sobre o
latente, q(z | x, ) = N(u, ).
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(b)

©

No AE classico nao ha uma distribuicdo conhecida sobre o latente, entdo amostrar z ao acaso
pode cair em regides sem suporte aprendido pelo decoder. No VAE o termo KL aproxima
q(z | x,¢) do prior p(z), garantindo que amostras z* ~ p(z) permanecam em regioes
plausiveis para o decoder.

O AE cléssico minimiza apenas o erro de reconstrucao, J(x, f[g[x, ¢],0]). O VAE maximiza
o ELBO, que é um limite inferior de log p(x | 6). Ndo otimizamos log p(x | 6) diretamente
porque a marginal p(x | 0) = / p(x | 2,0) p(2) dz envolve uma integral intratavel devido a
nao linearidade do decoder.

V) Diagndstico do treino.

(@

(b)

©

O fendémeno é o posterior collapse: o encoder aprendeu a igualar q(z | x, ¢) ao prior para
qualquer x, de modo que o latente z deixa de carregar informacdo sobre a entrada. A
consequéncia é que amostras geradas a partir do prior se concentram em torno de uma
reconstru¢do média, com pouca diversidade.

Quando o decoder é poderoso o bastante para modelar p(x | 2z, 6) ignorando z (por exemplo,
modelos autoregressivos sobre os pixels), o otimizador encontra um étimo barato em zerar o
termo KL: a contribuicdo de z para o ELBO fica marginal e o gradiente empurra q na direcao

de p(2).

Estratégias comuns incluem KL annealing (introduzir o termo KL gradualmente, comecando
com peso baixo) e free bits (ndo penalizar a KL abaixo de um limiar por dimenséo do latente).
Ambas reduzem a pressao do termo de regularizacdo nas fases iniciais, permitindo que o
decoder aprenda a usar z antes que o KL force o colapso.
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