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1. Ποιες από τις παρακάτω τεχνικές µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τη µείωση της υπερπροσαρµογής (overfitting);
a) Dropout και Χρήση Adam αντί Stochastic Gradient Descent.
b) Χρήση Adam αντί Stochastic Gradient Descent και Επαύξηση Δεδοµένων.
c) Επαύξηση Δεδοµένων και Dropout.
d) Κανένα από τα παραπάνω.

Υπερπροσαρµογή (Overfitting): Η υπερπροσαρµογή συµβαίνει όταν ένα νευρωνικό 
δίκτυο µαθαίνει πολύ καλά τα δεδοµένα εκπαίδευσης, ακόµα και τον θόρυβο ή τις 
ιδιοµορφίες τους, µε αποτέλεσµα να έχει χαµηλή γενίκευση και κακή απόδοση σε 
νέα, άγνωστα δεδοµένα.

Τεχνικές για Μείωση της Υπερπροσαρµογής:
1. Dropout: Τυχαία απενεργοποίηση (drop) νευρώνων κατά την εκπαίδευση, 

Αποτρέπει τη συνεξάρτηση µεταξύ των νευρώνων → βοηθάει στη γενίκευση.
2. Επαύξηση Δεδοµένων (Data Augmentation): Χρήσιµο κυρίως σε εικόνες, ήχο, 

κείµενο. Δηµιουργεί τεχνητά παραλλαγές των δεδοµένων → λειτουργεί σαν 
αύξηση του dataset → µειώνει overfitting.

3. Regularization (π.χ. L1, L2):  Τιµωρεί µεγάλα weights στο µοντέλο.
4. Early Stopping: Διακόπτει την εκπαίδευση όταν το validation loss σταµατά να 

µειώνεται.
5. Batch Normalization, Smaller Networks, Cross-Validation κ.λπ.

Ο Adam και ο SGD είναι αλγόριθµοι βελτιστοποίησης που 
χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση νευρωνικών 
δικτύων. Ο Adam χρησιµοποιεί προσαρµοστικό learning 
rate και momentum, προσφέροντας γρήγορη και σταθερή 
σύγκλιση. Ωστόσο, καµία από αυτές τις µεθόδους δεν 
αποτελεί τεχνική regularization, εποµένως δεν µειώνουν 
άµεσα την υπερπροσαρµογή.

2. Ένα µοντέλο βαθιάς µάθησης που αναπτύξατε πετυχαίνει εξαιρετικά υψηλή ορθότητα (accuracy) (90%) στο σύνολο εκπαίδευσης (training 
set), αλλά σηµαντικά χαµηλότερη (75%) στο σύνολο δοκιµής (test set). Για να αντιµετωπίσετε το πρόβληµα, αποφασίζετε να εφαρµόσετε 
οµαλοποίηση (regularization) τύπου L1 ή L2. Έχετε όµως βάσιµες υποψίες ότι κάποια από τα δεδοµένα σας έχουν επισηµειωθεί µε εσφαλµένες 
ετικέτες (labels). Ποιον τύπο οµαλοποίησης θα προτιµήσετε να χρησιµοποιήσετε;
a) L1
b) L2
c) Δεν έχει σηµασία, τόσο η L1 όσο και η L2 είναι εξίσου κατάλληλες για τη συγκεκριµένη περίπτωση.
d) Δεν µπορεί να αντιµετωπιστεί µέσω οµαλοποίησης το εν λόγω πρόβληµα.

3. Κάνετε benchmarking στους χρόνους εκτέλεσης συχνά χρησιµοποιούµενων επιπέδων σε αρχιτεκτονικές συνελικτικών νευρωνικών δικτύων 
(CNN). Ποιο από τα παρακάτω επίπεδα αναµένετε να έχει τον µικρότερο χρόνο εκτέλεσης (σε floating point operations) για δεδοµένη είσοδο;
a) CONV layer (πράξη συνέλιξης και πρόσθεση όρου bias).
b) MAX pooling layer.
c) Average pooling layer.
d) Δεν έχουµε αρκετά δεδοµένα για να απαντήσουµε.

Floating Point Operations (FLOPs) = πόσες πράξεις κινητής υποδιαστολής χρειάζονται (π.χ. προσθέσεις, 
πολλαπλασιασµοί). Δεν αφορά µόνο τον χρόνο σε hardware, αλλά και το θεωρητικό υπολογιστικό κόστος.

.

4. Τι από τα παρακάτω ισχύει για τους auto-encoders:
a) Οι auto-encoders µε ReLU activations και squared loss είναι ισοδύναµοι µε PCA.
b) Οι auto-encoders µε linear activations και squared loss είναι ισοδύναµοι µε PCA.
c) Οι auto-encoders µε linear activations είναι ισοδύναµοι µε PCA.
d) Οι auto-encoders µε ReLU activations είναι ισοδύναµοι µε PCA.

Autoencoders είναι νευρωνικά δίκτυα που µαθαίνουν να κωδικοποιούν και να 
αποκωδικοποιούν τα δεδοµένα, δηλαδή να τα "συµπιέζουν" και να τα ανακατασκευάζουν:
• Encoder: µειώνει τη διάσταση (παράγει latent representation).
• Decoder: προσπαθεί να ανακατασκευάσει την αρχική είσοδο.

Το PCA είναι µια γραµµική τεχνική µείωσης διαστάσεων που 
βρίσκει τις κατευθύνσεις µέγιστης διασποράς (principal 
components). Δεν είναι νευρωνικό δίκτυο, αλλά µαθηµατική 
µέθοδος.
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5. Ο κωδικοποιητής (encoder) ενός transformer χρησιµοποιεί:
a) Context-attention.
b) Multi-head cross-attention.
c) Multi-head self-attention.
d) Τίποτα από τα παραπάνω.

Ο Encoder σε ένα Transformer αποτελείται από πολλαπλά επίπεδα που περιλαµβάνουν:
1. Multi-head self-attention
2. Feed-forward network
3. Residual connections και LayerNorm

Ο encoder ενός Transformer χρησιµοποιεί µηχανισµό multi-head self-attention, ώστε κάθε λέξη της εισόδου να λαµβάνει υπόψη της όλες τις 
άλλες λέξεις. Δεν χρησιµοποιείται cross-attention, καθώς αυτό αφορά τον decoder που επεξεργάζεται την έξοδο µε βάση την είσοδο.

6. Ένα µοντέλο word2vec skip-gram εκπαιδεύεται µε στόχο (target objective) να:
a) Προβλέπει µία λέξη µε βάση ένα παράθυρο n λέξεων γύρω από αυτή.
b) Προβλέπει µε βάση µία λέξη τα συµφραζόµενά της (γειτονικές λέξεις) σε παράθυρο n λέξεων.
c) Προβλέπει την απόσταση των διανυσµάτων µεταξύ γειτονικών λέξεων σε παράθυρο n.
d) Τίποτα από τα παραπάνω.

Το Word2Vec είναι µοντέλο που µαθαίνει ενσωµατώσεις λέξεων (word embeddings). Υπάρχουν δύο 
βασικές παραλλαγές:
• CBOW: Προβλέπει τη λέξη-στόχο από τα συµφραζόµενα
• Skip-gram: Προβλέπει τα συµφραζόµενα (context words) από τη λέξη-στόχο (target word)

7. Εκπαιδεύετε ένα Generative Adversarial Network (GAN) για να παράγει ρεαλιστικές εικόνες αιλουροειδών. Ωστόσο, υποπτεύεστε ότι ο generator 
παρουσιάζει το πρόβληµα του mode collapse. Τι από τα παρακάτω µπορεί να αποτελεί ένδειξη για το συγκεκριµένο πρόβληµα;
a) Η τιµή του κόστους (loss) του discriminator είναι υψηλή ενώ αυτή του generator παραµένει χαµηλή.
b) Ο discriminator παρουσιάζει υψηλή ορθότητα (accuracy) στις αληθινές εικόνες, αλλά χαµηλή ορθότητα στις ψεύτικες.
c) Ο generator παράγει διάφορες εικόνες άσχετες µε αιλουροειδή.
d) Ο generator παράγει µόνο εικόνες µε λευκές τίγρεις

Ο Discriminator είναι το νευρωνικό δίκτυο µέσα σε ένα GAN που προσπαθεί να διακρίνει αν ένα δείγµα είναι αυθεντικό (προέρχεται από τα 
πραγµατικά δεδοµένα) ή τεχνητό (παραγόµενο από τον generator). Ο ρόλος του είναι να καθοδηγεί τον generator ώστε να δηµιουργεί 
ρεαλιστικά δείγµατα.

Το mode collapse σε ένα GAN εµφανίζεται όταν ο generator "κολλάει" και παράγει συνεχώς πολύ παρόµοιες ή ίδιες εικόνες, αγνοώντας τη 
φυσική ποικιλία του dataset.

8. Ποια από τις παρακάτω προτάσεις για τα µοντέλα διάχυσης (diffusion models) είναι εσφαλµένη;
a) Η βασική αρχή λειτουργίας τους περιλαµβάνει µια προς-τα-εµπρός διαδικασία πρόσθεσης θορύβου και µια προς-τα-πίσω διαδικασία αφαίρεσης 
θορύβου.
b) Η παραγωγή ρεαλιστικών δειγµάτων πραγµατοποιείται κατά κύριο λόγο κατά τη προς-τα-εµπρός διαδικασία.
c) Στην τυπική µορφή των diffusion models, η ανάστροφη (προς-τα-πίσω) διαδικασία αφαιρεί τον θόρυβο κατά κανόνα µε χρήση αλυσίδων Markov.
d) Τα diffusion models είναι γενικώς πιο αργά στην παραγωγή ρεαλιστικών δειγµάτων σε σχέση µε τα GANs.

Τα diffusion models βασίζονται σε δύο στάδια:
1. Forward process ("διάχυση" / προσθήκη θορύβου): Παίρνουµε µια κανονική εικόνα και της προσθέτουµε σταδιακά τυχαίο 

θόρυβο, µέχρι να γίνει σχεδόν καθαρός θόρυβος (Gaussian noise).
2. Reverse process ("αποδιάχυση" / αφαίρεση θορύβου): Το µοντέλο µαθαίνει να αντιστρέφει τον θόρυβο βήµα-βήµα, ώστε από 

τυχαίο θόρυβο να παράγει ρεαλιστικά δείγµατα (π.χ. εικόνες). Η αφαίρεση θορύβου βασίζεται σε διαδοχικά βήµατα Markov.

9. Ποια από τις παρακάτω εργασίες δεν χρησιµοποιείται ως pretext task σε τεχνικές αυτό-επιβλεπόµενες µάθησης (self-supervised learning);
a) Αναγνώριση γεωµετρικού µ/σ εικόνας.
b) Ταξινόµηση καρέ από βίντεο στη σωστή σειρά.
c) Σηµασιολογική κατάτµηση εικόνας σε επίπεδο pixel.
d) Κανένα από τα παραπάνω.

Η αυτό-επιβλεπόµενη µάθηση (self-supervised learning) είναι µια µέθοδος εκπαίδευσης µοντέλων χωρίς την ανάγκη χειροκίνητων ετικετών. Το 
µοντέλο µαθαίνει χρήσιµες αναπαραστάσεις µέσω ενός pretext task, δηλαδή µιας τεχνητής εργασίας που βασίζεται σε ιδιότητες των ίδιων των 
δεδοµένων.
Σκοπός των pretext tasks είναι να ωθήσουν το δίκτυο να µάθει γενικές και χρήσιµες ιδιότητες (π.χ. σχήµατα, αντικείµενα, κινήσεις), οι οποίες 
µπορούν στη συνέχεια να αξιοποιηθούν σε downstream εργασίες όπως ταξινόµηση ή ανίχνευση αντικειµένων.

Παραδείγµατα pretext tasks:
• Αναγνώριση γεωµετρικού µετασχηµατισµού εικόνας (π.χ. περιστροφή): µαθαίνει χωρικά χαρακτηριστικά.
• Ταξινόµηση καρέ βίντεο στη σωστή σειρά: µαθαίνει χρονική πληροφορία και δυναµική κίνησης.

Μη pretext task:
• Σηµασιολογική κατάτµηση εικόνας σε επίπεδο pixel δεν είναι pretext task, καθώς απαιτεί πλήρως επισηµειωµένα δεδοµένα (pixel-wise 

labels). Πρόκειται για εποπτευόµενη εργασία που χρησιµοποιείται συνήθως ως downstream task, µετά την προεκπαίδευση του µοντέλου.
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Θέµα 1 (1.5 µονάδες)

1.1 Έστω συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο (Convolutional Neural Network – CNN) που αποτελείται από τα επίπεδα που φαίνονται στην 
αριστερή στήλη του παρακάτω πίνακα. Συµπληρώστε τον πίνακα µε τις διαστάσεις κάθε επιπέδου και το πλήθος των παραµέτρων του. 
Γράψτε τις διαστάσεις στη µορφή W × H × C, όπου W, H, C είναι το πλάτος (width), ύψος (height) και βάθος (channels). Όπου χρειάζεται, 
υποθέστε ότι padding και stride είναι ίσα µε 1, εκτός αν προσδιορίζεται κάτι διαφορετικό.
Επεξήγηση συµβολισµών:
• CONVx-N: συνελικτικό επίπεδο µε N φίλτρα (πυρήνες) ύψους και πλάτους ίσων µε x.
• POOL-n: max-pooling επίπεδο n × n µε stride=n και padding=0.
• FC-N: πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο N νευρώνων.

1.2 Περιγράψτε επιγραµµατικά δύο λόγους για τους οποίους συνήθως είναι προτιµότερη η χρήση συνελικτικών επιπέδων αντί πλήρως συνδεδεµένων 
επιπέδων όταν δουλεύουµε µε εικόνες.

• Εκµετάλλευση τοπικής πληροφορίας (locality):  Τα φίλτρα σε ένα CONV layer εφαρµόζονται σε µικρές περιοχές της εικόνας (π.χ. 3×3), 
αξιοποιώντας τη χωρική δοµή των δεδοµένων — κάτι που τα FC αγνοούν πλήρως.

• Μείωση παραµέτρων → Αποδοτικότερο δίκτυο: Τα CONV layers έχουν επαναχρησιµοποιήσιµα φίλτρα, οπότε έχουν πολύ λιγότερες 
παραµέτρους σε σχέση µε ένα FC layer που συνδέει κάθε pixel µε κάθε επόµενο νευρώνα.

• Εκµετάλλευση συµµετρίας µετατοπίσεων (translation invariance): Επειδή το ίδιο φίλτρο εφαρµόζεται σε όλη την εικόνα, το δίκτυο µπορεί 
να αναγνωρίζει πρότυπα ανεξαρτήτως θέσης (π.χ. αν η γάτα είναι αριστερά ή δεξιά).

• Ευκολότερη γενίκευση – Λιγότερο overfitting: Λόγω του µικρότερου αριθµού παραµέτρων, το µοντέλο γενικεύει καλύτερα, χωρίς να 
υπερπροσαρµόζεται στα δεδοµένα εκπαίδευσης.

• Κλιµακωτή αρχιτεκτονική (hierarchical feature learning): Με τη στοίβαξη CONV layers, το µοντέλο µαθαίνει χαµηλού επιπέδου 
χαρακτηριστικά (όπως άκρα) στις αρχικές στρώσεις, και υψηλού επιπέδου χαρακτηριστικά (π.χ. µάτια, αντικείµενα) στις βαθύτερες.

Open-ended Questions 
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Θέµα 2 (1.0 µονάδα)

Δίνονται οι γράφοι G1 και G2 του παρακάτω σχήµατος. Να υπολογιστεί η οµοιότητά τους µε βάση τον πυρήνα Weisfeiler-Lehman (WL), δίνοντας όλα 
τα βήµατα του αλγόριθµου.

Ο αλγόριθµος Weisfeiler–Lehman (WL) είναι µια µέθοδος που υπολογίζει οµοιότητα µεταξύ 
γράφων βασισµένη στη δοµή τους. Ο πυρήνας WL εφαρµόζεται επαναληπτικά σε κάθε κόµβο 
του γράφου ως εξής:
1. Αρχικοποίηση: Όλοι οι κόµβοι παίρνουν ίδια ετικέτα (π.χ. "1").
2. Ενηµέρωση: Σε κάθε επανάληψη: Κάθε κόµβος αποκτά νέα ετικέτα συνδυάζοντας την 

τρέχουσα ετικέτα του µε τις ετικέτες των γειτόνων του (ταξινοµηµένες). Αυτή η συµβολοσειρά 
"χαρτογραφείται" (hashed) σε έναν ακέραιο αριθµό.

3. Feature vectors: Κάθε γράφος αποκτά ένα διάνυσµα καταµέτρησης των ετικετών (φ(G)).
4. Kernel score: Υπολογίζουµε το εσωτερικό γινόµενο µεταξύ των διανυσµάτων των δύο 

γράφων.
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Θέµα 3 (1.8 µονάδες)

Εξετάζεται το πρόβληµα που φαίνεται στο σχήµα, όπου δίνεται µια εικόνα και το αντικείµενο 
είναι να δηµιουργηθεί µια περιγραφική λεζάντα φυσικής γλώσσας για την εικόνα. Την εικόνα 
επεξεργάζεται ένα CNN (δεν αναφέρεται και δε χρειάζεται για την επίλυση), µε αποτέλεσµα 4 
αναπαραστάσεις χαρακτηριστικών i1 ,i2 ,i3 ,i4 , όπου κάθε i ∈R^2, όπως φαίνεται στο σχήµα. 
Στη συνέχεια, η λεζάντα δηµιουργείται αυτόµατα µε πλαθογέννηση από δίκτυο 
επαναληπτικών νευρώνων (RNN), που εξαρτάται από τις αναπαραστάσεις των 
χαρακτηριστικών της εικόνας.

3.1 Έστω η εικόνα εισόδου είναι αυτή που φαίνεται στο σχήµα, µε τους ακόλουθους χάρτες 
χαρακτηριστικών εικόνας. 
Σε κάθε χρονικό βήµα t, ο decoder που βασίζεται σε RNN λαµβάνει ως είσοδο ένα διάνυσµα  
xt ∈R^5, το οποίο είναι η συνένωση (concatenation) της προηγούµενης εξόδου που 
ενσωµατώνεται ως yt−1 ∈R^3 µε µία αναπαράσταση εικόνας  ct ∈R^2 και χρησιµοποιεί 
αυτήν την είσοδο µαζί µε την προηγούµενη κρυφή κατάστασης ht−1 για να υπολογίσει τη 
νέα κατάσταση ht. 
Αυτό ακολουθείται από ένα γραµµικό επίπεδο εξόδου (linear output layer) µε πίνακα Wyh, 
όπου κάθε σειρά αυτού του πίνακα αντιστοιχεί στις λέξεις που αναφέρονται παραπάνω. Ο 
πίνακας input to hidden και ο πίνακας recurrence δίνονται αντίστοιχα από Whx και Whh.
Ας υποθέσουµε ότι το RNN χρησιµοποιεί ενεργοποιήσεις ReLU, ότι όλα τα bias vectors είναι 
µηδενικά διανύσµατα και ότι η αρχική κρυφή κατάσταση (hidden state) h0 είναι ένα µηδενικό 
διάνυσµα. 
Σε αυτήν την ερώτηση, υποθέστε ότι το ct := c είναι σταθερό για όλα τα χρονικά βήµατα και 
προκύπτει από τη µέση συγκέντρωση των αναπαραστάσεων των χαρακτηριστικών 
εικόνας, χωρίς µηχανισµό  προσοχής. 
Υπολογίστε τις 3 πρώτες λέξεις της λεζάντας χρησιµοποιώντας greedy coding (επιλογή της 
πιο πιθανής λέξης σε κάθε βήµα).
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3.2 Ας υποθέσουµε τώρα ότι, αντί να χρησιµοποιεί ένα σταθερό ct για όλα τα χρονικά βήµατα, ο αποκωδικοποιητής που βασίζεται σε RNN έχει έναν 
µηχανισµό προσοχής scaled dot-product που παρακολουθεί τις αναπαραστάσεις των χαρακτηριστικών της εικόνας. 
Για κάθε χρονικό βήµα, το διάνυσµα ερωτήµατος είναι ht-1 και οι αναπαραστάσεις των χαρακτηριστικών εικόνας i1,i2,i3,i4, χρησιµοποιούνται τόσο 
ως κλειδιά (key) όσο και ως τιµές (value).
Υποθέστε ξανά ότι το h0 είναι ένα µηδενικό διάνυσµα. Για το 1ο χρονικό βήµα (t=1), υπολογίστε τις πιθανότητες προσοχής (attention probabilities) και 
το διάνυσµα εικόνας που προκύπτει c1. Η 1η λέξη θα είναι ίδια ή διαφορετική από αυτήν στην προηγούµενη ερώτηση;

3.3 Υπολογίστε τη 2η λέξη της λεζάντας χρησιµοποιώντας τον αποκωδικοποιητή (decoder) RNN µε χρήση προσοχής (attention).

Ο µηχανισµός προσοχής επιτρέπει στον αποκωδικοποιητή να επικεντρώνεται επιλεκτικά σε διαφορετικές περιοχές 
της εικόνας ανά χρονικό βήµα, οδηγώντας σε πιο εκφραστική και ακριβή λεζάντα, αναδεικνύοντας τη δυναµική 
προσαρµοστικότητα του attention σε αντίθεση µε τα στατικά context vectors.
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