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Multiple Choice Questions 

1. Ποια από τις παρακάτω προτάσεις για τα επίπεδα pooling ενός CNN (Convolutional Neural Network) είναι λανθασµένη;
a) Η έξοδος των συνελικτικών σταδίων τροφοδοτεί τα στάδια pooling.
b) Η χρήση ενός σταδίου pooling διατηρεί σταθερό το βάθος του χάρτη (τένσορα) χαρακτηριστικών.
c) Μειώνουν τον χρόνο εκπαίδευσης.
d) Καµία από τις παραπάνω.

2. Ποιο από τα παρακάτω προεκπαιδευµένα µοντέλα είναι πιο κατάλληλο για µια ένα downstream task που απαιτεί παραγωγή κειµένου µε 
αυτόµατη παλινδρόµηση;
a) Ένα encoder-only µοντέλο όπως το BERT.
b) Είτε ένα µοντέλο encoder-only όπως το BERT είτε ένα µοντέλο encoder-decoder όπως το T5.
c) Είτε ένα µοντέλο decoder-only όπως το GPT-3 είτε ένα µοντέλο encoder-decoder όπως το T5.
d) Ένα µοντέλο decoder-only όπως το GPT-3.

3. Ποια από τις παρακάτω προτάσεις σχετικά µε τα autoregressive RNN µοντέλα είναι σωστή;
a) RNN έχουν απεριόριστη µνήµη, ωστόσο έχουν την τάση να θυµούνται µε λιγότερη ακρίβεια τις πιο πρόσφατες λέξεις που παράγουν καθώς το 
βάρος των αρχικών λέξεων µεγαλώνει όσο ανατροφοδοτείται στα RNN Units.
b) Ακριβώς όπως τα n-gram µοντέλα, τα RNN µπορούν µόνο να θυµηθούν τις τελευταίες n λέξεις που παράγουν, για ένα δεδοµένο n ∈ N
c) Τα RNN έχουν απεριόριστη µνήµη, ωστόσο για µεγάλες ακολουθίες έχουν µια τάση να «θυµούνται» µε µικρότερη ακρίβεια τις αρχικές λέξεις που 
παράγουν.
d) Τα RNN υποφέρουν από vanishing gradients, αλλά αυτό µπορεί να µετριαστεί µε gradient clipping.

5. Πώς σχετίζονται τα Langevin dynamics µε τα Score-Based Generative Models;
a) Χρησιµοποιούνται για την άµεση αξιολόγηση της πιθανότητας κατανοµής δεδοµένων ενός δείγµατος.
b) Ορίζουν τη συνάρτηση θορύβου που χρησιµοποιείται για την αλλοίωση των δεδοµένων κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης.
c) Καθοδηγούν τη διαδικασία δειγµατοληψίας µε επαναληπτική αποθορυβοποίηση του τυχαίου θορύβου.
d) Χρησιµοποιούνται για την προ-εκπαίδευση του score network.

4. Υποθέτουµε transformer µε δύο κεφαλές προσοχής, µε τους εξής projection matrices. Έστω P οι πίνακες πιθανότητας προσοχής και Z τα 
context representations που λαµβάνονται από τις δυο κεφαλές προσοχής. Γενικά ισχύει:

Τα συνελικτικά επίπεδα (convolutional layers) εξάγουν τοπικά χαρακτηριστικά από την είσοδο και η έξοδός τους τροφοδοτεί τα pooling layers.
Τα pooling layers µειώνουν τις διαστάσεις (ύψος × πλάτος) των χαρακτηριστικών χωρίς να αλλάζουν το βάθος (depth).
Η µείωση των διαστάσεων οδηγεί σε λιγότερους υπολογισµούς, άρα ταχύτερη εκπαίδευση του δικτύου.

Τα autoregressive RNNs έχουν θεωρητικά απεριόριστη µνήµη, σε αντίθεση µε τα n-gram µοντέλα, τα οποία θυµούνται µόνο τις τελευταίες n λέξεις.
Παρά την απεριόριστη θεωρητική µνήµη, τα RNNs στην πράξη έχουν δυσκολία µε µακρινές εξαρτήσεις, λόγω του φαινοµένου των vanishing 
gradients, που µειώνει την επίδραση των παλιών λέξεων.
Επιπλέον, τα RNNs µπορεί να εµφανίσουν exploding gradients, όπου οι παράγωγοι µεγαλώνουν υπερβολικά και για την αντιµετώπιση τους 
χρησιµοποιείται η τεχνική gradient clipping, που περιορίζει το µέγεθος των παραγώγων σε κάθε βήµα οπισθοδιάδοσης (backpropagation).

Τα Score-Based Generative Models δεν µαθαίνουν άµεσα την πιθανότητα p(x), αλλά το score ∇x logp(x), δηλαδή το gradient του log-πιθανοτήτων.
Τα Langevin dynamics είναι στοχαστικές διαφορικές εξισώσεις που χρησιµοποιούνται για δειγµατοληψία από κατανοµές, όταν γνωρίζουµε το 
score function.
Στα SBGM, τα Langevin dynamics καθοδηγούν τη διαδικασία δειγµατοληψίας: ξεκινώντας από τυχαίο θόρυβο, εφαρµόζονται επαναληπτικά 
βήµατα αποθορυβοποίησης ώστε να παραχθεί ένα δείγµα δεδοµένων µε βάση το score function .

Η παραγωγή κειµένου µε αυτόµατη παλινδρόµηση σηµαίνει πρόβλεψη της επόµενης λέξης µε βάση τις προηγούµενες.
Τα decoder-only µοντέλα, όπως το GPT-3, είναι σχεδιασµένα ακριβώς για αυτό.
Αντίθετα, το BERT (encoder-only) δεν κάνει παραγωγή, και το T5 (encoder-decoder) είναι πιο γενικό.
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6. Ποια είναι η βασική διαφορά µεταξύ των loss functions που χρησιµοποιούνται για τον generator και τον discriminator σε ένα GAN που 
εκπαιδεύεται µε minimax loss;
a) Το discriminator loss χρησιµοποιεί cross-entropy, ενώ το generator loss χρησιµοποιεί το µέσο τετραγωνικό σφάλµα.
b) Και οι δύο συναρτήσεις προέρχονται από την ίδια αρχική διατύπωση minimax, αλλά το generator loss είναι απλοποιηµένο λόγω της 
αδυναµίας του generator να επηρεάσει την πιθανότητα των πραγµατικών δεδοµένων.
c) Το discriminator loss ενθαραρύνει την ταξινόµηση των πραγµατικών δεδοµένων ως πραγµατικών ενώ το generator loss στοχεύει στην 
ταξινόµηση των παραγόµενων δεδοµένων ως ψεύτικων.
d) Το discriminator loss ελαχιστοποιεί τη διαφορά µεταξύ πραγµατικών και παραγόµενων δεδοµένων, ενώ το generator loss τη µεγιστοποιεί.

7. Ποια από τις παρακάτω στρατηγικές προσδιορισµού βέλτιστης πολιτικής για έναν πράκτορα αυτοενισχυόµενης µάθησης (reinforcement 
learning) συγκλίνει εγγυηµένα σε βέλτιστες τιµές;
a) Η επανάληψη τιµών (value iteration)
b) Η επανάληψη πολιτικών (policy iteration)
c) Και οι δύο
d) Καµία από τις δύο

8. Ποιο πρόβληµα του απλού Q-learning αλγορίθµου αντιµετωπίζει ο DQN;
a) Την αργή σύγκλιση στις βέλτιστες τιµές του πίνακα Q.
b) Την αστάθεια του απλού Q-learning αλγορίθµου όταν εφαρµόζεται σε δίκτυα που βασίζονται στην εκτίµηση πολιτικών.
c) Την εµφάνιση φαινοµένων ταλάντωσης ή αποκλίσεων όταν εφαρµόζεται στα νευρωνικά δίκτυα.
d) Κανένα από τα παραπάνω.

Το Q-Learning είναι ένας αλγόριθµος ενισχυµένης µάθησης που υπολογίζει τις τιµές δράσης Q(s,a), αποθηκεύοντάς τις σε πίνακα. 
Όταν όµως χρησιµοποιείται σε περιβάλλοντα µε µεγάλο ή συνεχές χώρο καταστάσεων, ο πίνακας αντικαθίσταται από ένα νευρωνικό 
δίκτυο που προσεγγίζει τη συνάρτηση Q.

Το Deep Q-Network (DQN) λύνει αυτά τα προβλήµατα µε δύο βασικές τεχνικές:
1. Experience Replay: Αποθήκευση παλαιών εµπειριών και τυχαία δειγµατοληψία, ώστε να σπάσει η χρονική συσχέτιση των δεδοµένων.
2. Target Network: Ένα δεύτερο, “παγωµένο” νευρωνικό δίκτυο που παρέχει πιο σταθερούς στόχους κατά την ενηµέρωση των Q-τιµών.
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Θέµα 1 (1.8 µονάδες)

Open-ended Questions 

Κανονική 2024

Υποθέστε ότι έχουµε ένα µοντέλο ταξινόµησης κειµένου βασισµένο σε autoregressive RNN generation, που ταξινοµεί σχόλια ως προς το toxicity ενός 
κειµένου. Για την ταξινόµηση ενός σχολίου χρησιµοποιούµε prompting, µε το template: [X] Το σχόλιο είναι [Y], όπου το [X] γεµίζει µε το αρχικό σχόλιο 
προς ταξινόµηση και το [Y] µε την απόφαση ως προς το περιεχόµενο του σχολίου. Έστω t το βήµα που αντιστοιχεί στην παραγωγή του [Y] και 
w1 ,…,wt οι λέξεις που έχουν παραχθεί συνολικά µε βάση το παραπάνω prompt template. Η απόφαση για το αν είναι αποδεκτό το σχόλιο δίνεται από: 

1.1 Ας υποθέσουµε ότι το σχόλιο προς ταξινόµηση είναι “All men must die.”. Όλα τα biases είναι 0. Η αρχική κατάσταση του RNN είναι h0 =[0, 0]T και 
η συνάρτηση ενεργοποίησης για το RNN είναι η ReLU. Ποια θα είναι η τελική πρόβλεψη; Δείξτε όλους τους υπολογισµούς.
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Θέµα 2 (1.6 µονάδες)

Δίνεται το Multi-Layer Perceptron του Σχήµατος.

2.1 Θεωρώντας ότι οι συναρτήσεις ενεργοποίησης είναι η sigmoid για το κρυφό επίπεδο και η 
γραµµική (linear) για το επίπεδο εξόδου, να υπολογίσετε την έξοδο y_out .

2.2 Αν η επιθυµητή έξοδος είναι y_target =0.21, να υπολογιστεί το loss function χωρίς regularization.

1.2 Τώρα ας υποθέσουµε ότι αντικαθιστούµε το RNN και χρησιµοποιούµε ως γλωσσικό µοντέλο έναν 
(πολύ απλό) transformer (στην πραγµατικότητα, µόνο ένα self-attention layer µε µία µόνο κεφαλή 
προσοχής, χωρίς feed-forward layers και χωρίς residual συνδέσεις). Χρησιµοποιούµε scaled dot 
product attention για τον υπολογισµό των πιθανοτήτων προσοχής. Το linear layer εξόδου χρησιµοποιεί 
τον ίδιο πίνακα Wyh όπως παραπάνω. Ποια θα είναι η πρόβλεψη; Υποδείξτε όλους τους υπολογισµούς.
(Υπόδειξη: παρατηρήστε ότι δεν χρειάζεται να υπολογίσετε τον πλήρη πίνακα πιθανοτήτων προσοχής, 
µόνο τις πιθανότητες προσοχής που σχετίζονται µε την τελευταία λέξη.)
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2.3 Χρησιµοποιήστε το L2 regularization (Ridge regularization) µε λ=0.01 και υπολογίστε το συνολικό loss function µε L2 regularization.

2.4 Πώς επηρεάζει η επιλογή της συνάρτησης ενεργοποίησης τη συµπεριφορά και την απόδοση ενός MLP; Συγκρίνετε τη συνάρτηση σιγµοειδούς 
(sigmoid), την υπερβολική εφαπτοµένη (tanh) και τη Rectified Linear Unit (ReLU).

Θέµα 3 (1.2 µονάδες)

Για τον γράφο του παρακάτω σχήµατος, να υπολογιστεί ο συντελεστής συσταδοποίησης και η ενδιάµεσηότητα κάθε κόµβου. Με βάση τα µέτρα αυτά, τι 
συµπεράσµατα θα µπορούσατε να βγάλετε σχετικά µε τη σηµαντικότητα των κόµβων;

Η επιλογή της συνάρτησης ενεργοποίησης επηρεάζει καθοριστικά τη συµπεριφορά και την απόδοση ενός MLP, καθώς επηρεάζει τη µη 
γραµµικότητα του µοντέλου, τη διάδοση του σφάλµατος και την ταχύτητα εκπαίδευσης.
• Η sigmoid δίνει εξόδους στο διάστηµα (0, 1) και χρησιµοποιείται συχνά σε προβλήµατα ταξινόµησης. Παρουσιάζει όµως πρόβληµα 

vanishing gradient για ακραίες τιµές, δεν είναι zero-centered και γενικά οδηγεί σε αργή σύγκλιση.
• Η tanh έχει έξοδο στο (–1, 1), είναι zero-centered και συνεπώς επιτρέπει ταχύτερη εκπαίδευση σε σχέση µε τη sigmoid. Παρ’ όλα αυτά, και 

αυτή εµφανίζει vanishing gradients σε µεγάλα |z|.
• Η ReLU είναι σήµερα η πιο διαδεδοµένη στα κρυφά επίπεδα. Είναι υπολογιστικά απλή, επιτρέπει γρήγορη σύγκλιση και περιορίζει το 

πρόβληµα vanishing gradient. Το βασικό µειονέκτηµά της είναι οι “dead neurons” όταν z<0.
Συµπερασµατικά, η ReLU αποτελεί την καλύτερη επιλογή για τα κρυφά επίπεδα στα περισσότερα προβλήµατα, ενώ sigmoid και tanh 
χρησιµοποιούνται κυρίως σε εξόδους, ανάλογα µε το εύρος τιµών που απαιτεί το πρόβληµα.
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