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Multiple Choice Questions 

1. Ποια από τις παρακάτω προτάσεις για τα recurrent neural networks (RNN) είναι εσφαλµένη;
a) Τα απλά Recurrent Neural Networks κατορθώνουν στην πράξη να µοντελοποιούν αποτελεσµατικά τις µακρινές εξαρτήσεις επειδή µέσω 
της επαναληπτικής δοµής τους αντιµετωπίζουν επιτυχώς το πρόβληµα των vanishing gradients.
b) Τα Gated Recurrent Unit (GRU) είναι απλούστερα µοντέλα από τα Long Short-Term Memory (LSTM) και ως εκ τούτου τείνουν να έχουν 
µικρότερους χρόνους εκπαίδευσης.
c) Τα RNNs µπορούν να χειριστούν ακολουθίες αυθαίρετου µήκους, ενώ τα feedforward neural networks δεν µπορούν.
d) Η εκπαίδευση των RNNs είναι δύσκολη λόγω των προβληµάτων των vanishing & exploding gradients.

2. Υποθέστε πως θέλουµε να εφαρµόσουµε τον αλγόριθµο BPE στις ακόλουθες λέξεις µε τη συχνότητα που υποδεικνύεται στον 
πίνακα 1. Ποιος συνδυασµός χαρακτήρων θα συγχωνευτεί (merge) στο 2ο πέρασµα (iteration) του αλγορίθµου;
a) Οι χαρακτήρες l, o ⟶ lo
b) Οι χαρακτήρες s, t ⟶ st
c) Οι χαρακτήρες a, s ⟶ as
d) Οι χαρακτήρες a, st ⟶ ast

3. Σε τι από τα παρακάτω αφορά το generative learning trilemma;
a) Στην πρόκληση της ταυτόχρονης επίτευξης υψηλής ποιότητας παραγωγής εικόνων, ποικίλων εξόδων και γρήγορης ταχύτητας 
δειγµατοληψίας στα παραγωγικά µοντέλα.
b) Στον συµβιβασµό µεταξύ ακρίβειας, ερµηνευσιµότητας και υπολογιστικής αποδοτικότητας στη µηχανική µάθηση.
c) Στη δυσκολία εκπαίδευσης βαθιών νευρωνικών δικτύων µε εξαφανιζόµενες κλίσεις (vanishing gradients).
d) Στην αδυναµία των µοντέλων να µάθουν από δεδοµένα υψηλών διαστάσεων.

4. Ποια από τις παρακάτω προτάσεις για τους Transformers είναι αληθής;
a) Ένας Transformer µπορεί να έχει είτε απλό attention είτε self-attention, αλλά όχι και τα δύο.
b) Δεδοµένου ότι οι Transformers είναι εγγενώς ευαίσθητοι στη σειρά των λέξεων, η προσθήκη των positional embeddings µπορεί να µειώσει αυτή την 
ευαισθησία.
c) Το multi-head attention µπορεί να εµφανίζεται είτε στην πλευρά του encoder είτε στην πλευρά του decoder ενός Transformer, αλλά όχι και στις δύο.
d) Καµία από τις παραπάνω.

5. Τι από τα παρακάτω στοχεύει να διασφαλίσει η διαδικασία regularisation κατά την εκπαίδευση των variational autoencoders;
a) Δύο κοντινά σηµεία στο λανθάνοντα χώρο (latent space) δεν θα παράγουν τελείως διαφορετικές εξόδους, όταν αποκωδικοποιηθούν.
b) Κάθε σηµείο του λανθάνοντα χώρου (latent space) θα αποδίδει “ουσιαστικό” περιεχόµενο όταν αποκωδικοποιείται.
c) Και το A και το B.
d) Ούτε το A ούτε το B.

Recurrent Neural Networks RNNs: µοντελοποιούν σειρές µε εσωτερική µνήµη 
(κρατάνε προηγούµενη κατάσταση). Δέχονται είσοδο αυθαίρετου µήκους → 
πλεονέκτηµα έναντι feedforward networks.
Προβλήµατα εκπαίδευσης RNNs: 
• Vanishing gradients → δύσκολη εκµάθηση µακρινών εξαρτήσεων.
• Exploding gradients → αριθµητική αστάθεια
• Η εκπαίδευση γίνεται µε Backpropagation Through Time (BPTT).

LSTM & GRU
• Αντιµετωπίζουν τα παραπάνω προβλήµατα µέσω 

πυλών ελέγχου πληροφορίας.
• GRU: πιο απλό από LSTM (λιγότερες πύλες), συνήθως 

πιο γρήγορο στην εκπαίδευση.
• Και τα δύο µοντελοποιούν µακρινές εξαρτήσεις 

καλύτερα από απλό RNN.

Το Generative Learning Trilemma αναφέρεται σε ένα θεµελιώδες πρόβληµα που αντιµετωπίζουν τα 
παραγωγικά µοντέλα (π.χ. VAEs, GANs, Diffusion Models, κ.ά.):
1. High sample quality – η παραγόµενη έξοδος να είναι ρεαλιστική και καθαρή.
2. High diversity – να παράγονται ποικίλες εξόδους (π.χ. όχι πάντα παρόµοια πρόσωπα).
3. Fast sampling – η δειγµατοληψία να είναι γρήγορη και πρακτική για εφαρµογές.

Οι Transformers χρησιµοποιούν και self-attention και απλό attention:
• Self-attention: σε encoder και decoder (για τις ίδιες θέσεις).
• Encoder-decoder attention: στο decoder (για σύνδεση µε τις έξοδοι του encoder).
• Multi-head attention: σε encoder και decoder πολλαπλές φορές 

Από µόνοι τους ΔΕΝ είναι ευαίσθητοι στη σειρά (λόγω του ότι 
δεν έχουν recurrence ή convolution). ➤ χρειάζονται positional 
embeddings για να αποκτήσουν αίσθηση της θέσης.

Οι VAEs επιχειρούν να µάθουν έναν συνεχή και κανονικοποιηµένο λανθάνοντα χώρο (latent space) µέσω στοχαστικής 
δειγµατοληψίας και regularization.
• Διασφαλίζει οµαλότητα: κοντινά σηµεία στο latent space οδηγούν σε παρόµοιες εξόδους → αυτό κάνει τον χώρο συνεχή.
• Εξαναγκάζει την κατανοµή στο latent space να πλησιάζει µια κανονική κατανοµή (συνήθως N(0,I)) → έτσι όλα τα σηµεία 

στο χώρο µπορούν να παράγουν νόηµα κατά την αποκωδικοποίηση, όχι µόνο τα "εκπαιδευµένα".
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6. Η σχέση των Langevin dynamics µε τα Score-Based Generative Models έγκειται στο ότι:
a) Ορίζουν τη συνάρτηση θορύβου που χρησιµοποιείται για την αλλοίωση των δεδοµένων κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης.
b) Καθοδηγούν τη διαδικασία δειγµατοληψίας µε επαναληπτική αποθορυβοποίηση του τυχαίου θορύβου.
c) Χρησιµοποιούνται για την προ-εκπαίδευση του score network.
d) Χρησιµοποιούνται για την άµεση αξιολόγηση της πιθανότητας κατανοµής δεδοµένων ενός δείγµατος.

7. Έστω αρχική εικόνα ενός καναλιού 5 × 5 pixels που συνελίσσεται µε πυρήνα διαστάσεων 3 × 3 µε padding = 0 και stride = 1. 
Οι διαστάσεις του χάρτη χαρακτηριστικών εξόδου είναι:
a) 3 × 3
b) 4 × 4
c) 5 × 5
d) Δεν µπορούµε να απαντήσουµε.

8. Έστω συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο (CNN) που παίρνει ως είσοδο εικόνες διαστάσεων (128, 128, 3). Το 
πρώτο συνελικτικό στρώµα αποτελείται από 32 φίλτρα διαστάσεων (3, 3, 3) το καθένα µε padding = 1 και 
stride = 2. Στο σχήµα φαίνεται ένα από αυτά τα φίλτρα σε µια συγκεκριµένη περιοχή της εισόδου και στην 
αντίστοιχη περιοχή της εξόδου. Ποιες θα είναι οι τιµές των a, b, c µετά την εφαρµογή του συνελικτικού 
στρώµατος; (Το σχήµα δεν είναι υπό κλίµακα.)
a) a=1, b=64, c=32
b) a=3, b=64, c=32
c) a=1, b=32, c=64
d) a=3, b=32, c=64

Score-Based Generative Models (SBGMs): Αντί να µαθαίνουν κατανοµή πιθανότητας απευθείας, µαθαίνουν το score function, 
δηλαδή το gradient της log-πιθανότητας.
Langevin Dynamics: Είναι στοχαστική διαδικασία δειγµατοληψίας. Συνδυάζει θόρυβο µε το score function για να φτάσει από 
random noise → σε πραγµατικά δεδοµένα. Χρησιµοποιείται για να µετατρέψει λευκό θόρυβο σε δείγµα µέσω σταδιακής 
αποθορυβοποίησης.
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Open-ended Questions 
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Θέµα 1 (1.7 µονάδες)

Δίνονται τα παρακάτω δεδοµένα εισόδου για δύο κλάσεις. Να σχεδιάσετε, για την επίλυση 
του προβλήµατος, ένα Multi Layer Perceptron, δίνοντας την αρχιτεκτονική και τα βάρη του
(χωρίς να τα υπολογίσετε από κάποιον αλγόριθµο εκµάθησης).

Θέµα 2 (1.0 µονάδα)

Έστω ότι έχουµε έναν πράκτορα αυτοενισχυόµενης µάθησης (reinforcement learning), ο οποίος µπορεί να επιλέξει 
µεταξύ τεσσάρων ενεργειών και να βρεθεί σε µία εκ τεσσάρων καταστάσεων. Παρακάτω δίνεται ο πίνακας 
ανταµοιβής R του εν λόγω πράκτορα, µε τις γραµµές να συµβολίζουν τις καταστάσεις (1 ως 4) και τις στήλες τις 
ενέργειες (1 ως 4), ενώ η τιµή -1 συµβολίζει ένα µη-αποδεκτό ζεύγος κατάστασης-δράσης. Ας υποθέσουµε ότι τη 
χρονική στιγµή t ο πράκτορας βρίσκεται στην κατάσταση 2, ενώ ο πίνακας Q έχει ως εξής. Να εξηγήσετε ποια 
ενέργεια θα επιλέξει ο πράκτορας και πώς θα διαµορφωθεί ο πίνακας Q σύµφωνα µε τον αλγόριθµο Q-learning, µετά 
την επιλογή του αυτή.
Σηµειώνεται πως όποια δράση επιλέξει, τον οδηγεί στην αντίστοιχη κατάσταση. Θεωρήστε ρυθµό µάθησης α=0.6 και 
συντελεστή ελάττωσης ανταµοιβής γ=0.8.
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Θέµα 3 (1.4 µονάδες)

3.1 Για τον γράφο G1 του σχήµατος να υπολογιστούν οι τιµές ενδιαµεσότητας των κόµβων του.

3.2 Για τον γράφο G1 του σχήµατος να υπολογιστούν το διάνυσµα ϕ(G1) bag of graphlets για k=3.
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