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Ι. Εισαγωγή στην ΤΝ
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Με την ευγενική συμβολή και περιεχόμενο του 
συναδέλφου Θοδωρή Γιανννακόπουλου, 
Head of MagCIL, Κύριου Ερευνητή, ΙΠΤ – ΕΚΕΦΕ «Δ» 



Τί (δεν) είναι AI

Presenter
Presentation Notes
Αυτή αποτελεί και μία από τις βασικότερες παρανοήσεις: η ρομποτική σαν κλάδος έχει μία περιορισμένη επικάλυψη με την τεχνητή νοημοσύνη αλλά σε καμία περίπτωση οι δύο κλάδοι δεν συμπίπτουν. Ένα ρομπότ μπορεί να είναι εξοπλισμένο με τεχνητή νοημοσύνη, μπορεί και όχι. Αντίστροφα, ενας αλγόριθμος τεχνητής νοημοσύνης δεν ενσωματώνεται αναγκαστικά σε ένα ρομπότ. Η σύγχυση στο ευρύ κοινό είναι δικαιολογημένη και προέρχεται κυρίως από την ποπ κουλτούρα (κυρίως από τις ταινίες).   



Τί (δεν) είναι AI
- Αρχικά (50s): “building machines that are 

intelligent”

Presenter
Presentation Notes
Ας δούμε όμως τί είναι η τεχνητή νοημοσύνη: σύμφωνα με τον αρχικό της ορισμό πριν από περισσότερο από 70 χρόνια αφορά στην προσπάθειά μας να φτιάξουμε μηχανές που είναι ευφυείς. Το “μηχανές” είπαμε οτι δεν σημαίνει αναγκαστικά “ρομποτ”. Στις περισσότερες περιπτώσεις σήμερα αφορά σε λογισμικό που τρέχει σε υπολογιστές, σε smartphones ή στο cloud. Οεφαρμογές που ήδη έχουν κάποιας μορφής τεχνητή νοημοσύνη σήμερα είναι ήδη πολλές. Αναφέρουμε μόνο 3-4: 



Τί (δεν) είναι AI
- Αρχικά (50s): “building machines that are intelligent”
- Εφαρμογές

- Αναγνώριση ομιλίας
- Ανάλυση και αναγνώριση εικόνων (π.χ. πρόσωπα)
- Αυτόνομα οχήματα
- Συστήματα συστάσεων
- Αναζήτηση
- Fintech εφαρμογες (χρηματοοικονομική τεχνολογία)
- Υγεία
- …

Presenter
Presentation Notes
Αρχικά η αναγνώριση ομιλίας, δηλαδή η μετατροπή ενός σήματος ομιλίας σε κείμενο, αποτελούσε ένα όραμα από τα μέσα του προηγούμενου αιώνα: η ιδέα ότι ενας υπολογιστής κατανοεί τί λένε οι άνθρωποι σε φυσική γλώσσα ήταν πάντα στα βασικά ενδιαφέροντα των ερευνητών στον τομέα. 
Η αναγνώριση εικόνων επίσης: τα περισσότερα κινητά σήμερα ξεκλειδώνουν με αναγνώριση προσώπου. 
Τα συστήματα συστάσεων είναι ίσως ο τομέας που χρησιμοποιεί μεθόδους τεχνητής νοημοσύνης σε μεγάλο βαθμό, χωρίς αναγκαστικά να το κατανοεί ο ο χρήστης: όταν το netflix μας προτείνει μία σειρά, ή το spotify ενα τραγούδι, ή το instagram μία εικόνα, η πρόταση αυτή είναι αποτέλεσμα κάποιου αλγόριθμου που αναλύει τις προτιμήσεις μας και προβλέπει τί θα μπορούσε να μας αρέσει. 
Η υγεία επίσης έχει επωφεληθεί από μεθόδους που προβλέπουν την εξέλιξη μίας ασθένειας, ή κάνουν διάγνωση, αναλύοντας ιατρικές εικόνες και εξετάσεις. 
 



Τί (δεν) είναι AI
- Αρχικά (50s): “building machines that are intelligent”
- Τί είναι νοημοσύνη;
- Σύγχρονες εφαρμογές AI δεν είναι πραγματικά και γενικά “ευφυείς” 
- Οι περισσότερες είναι “weak AI” δηλ. λύνουν συγκεκριμένα προβλήματα
- General intelligence (Strong AI): ακόμα στην θεωρία
- Οι περισσότερες εφαρμογές “AI” είναι πραγματικά εφαρμογές (βαθιάς) 

μηχανικής μάθησης ML/DL (αλγόριθμοι που μαθαίνουν από δεδομένα)

Presenter
Presentation Notes
Όλες αυτες οι εφαρμογές όμως λύνουν συνήθως πολύ συγκεκριμένα προβλήματα. Ναι, τα λύνουν με αρκετά αποδοτικό τρόπο, αλλα σε καμία περίπτωση δεν μπορούμε να πούμε οτι είναι πραγματικά ευφυείς. Στις περισσότερες περιπτώσεις, αυτό που κάνουν οι εφαρμογές είναι να χρησιμοποιούν μεθόδους μηχανικής μάθησης, δηλαδή μεθόδους που βασίζονται κυρίως σε στατιστικές συσχετίσεις ανάμεσα σε δεδομένα. 



Ορολογία
- Artificial Intelligence (AI) - Τεχνητή Νοημοσύνη (ΤΝ)

- Machine Learning (ML) - Μηχανική Μάθηση

- Deep Learning (DL) - Βαθιά Μηχανική Μάθηση

- Models - Μοντέλα

- Data - Δεδομένα

- Neural Networks (NNs) - Νευρωνικά Δίκτυα

Presenter
Presentation Notes
Ας δούμε εδώ μερικούς όρους που θα δούμε ξανά και ξανά στην παρουσίαση. 
Artificial Intelligence (AI) - Τεχνητή Νοημοσύνη (ΤΝ)
Machine Learning (ML) - Μηχανική Μάθηση
Deep Learning (DL) - Βαθιά Μηχανική Μάθηση
Models - Μοντέλα εννοοούμε το αποτελεσμα εκπαίδευσης ενός αλγορίθμου μάθησης



AI or ML?
- Όροι που χρησιμοποιούνται εναλλάξ

- “Παραδοσιακό” AI:

- κανόνες που “λένε στους υπολογιστές τί να 

κάνουν”

- logic programming, expert systems κτλ

- ML: 

- τους μαθαίνουμε να μάθουν

- πώς: από τα δεδομένα

- χαμηλότερου επιπέδου (όχι σύμβολα και 

υψηλές έννοιες)

- ένας αλγόριθμος εκπαιδεύει ένα μοντέλο από 

τα δεδομένα

Presenter
Presentation Notes
Να τονίσουμε εδώ λίγο την διαφορά μηχανικής μάθησης και τεχνητής νοημοσύνης, γιατί πολύ συχνά αυτοί οι δύο όροι χρησιμοποιούνται εναλλάξ.
Αρχικά το ΑΙ αφορούσε σε μεθόδους που “λενε στους υπολογιστές τί να κάνουν” χρησιμοποιώντας κυρίως λογικούς κανόνες. Αντίθετα, η μηχανική μάθηση που αποτελεί υποσύνολο της τεχνητής νοημοσύνης, προσπαθεί να μάθει τους υπολογιστές να μαθαίνουν. Πώς; Από τα δεδομένα. Αντί να κάνουμε λοιπόν χρήση υψηλών λογικών εννοιών και συμβόλων, χρησιμοποιούμε απλές στατιστικες συσχετίσεις από τα ίδια τα δεδομένα. 



AI

ML

AI or ML or DL?
- Όροι που χρησιμοποιούνται εναλλάξ

- “Παραδοσιακό” AI:

- κανόνες που “λένε στους υπολογιστές τί να 

κάνουν”

- logic programming, expert systems κτλ

- ML: 

- τους μαθαίνουμε να μάθουν

- πώς: από τα δεδομένα

- χαμηλότερου επιπέδου (όχι σύμβολα και 

υψηλές έννοιες)

- ένας αλγόριθμος εκπαιδεύει ένα μοντέλο από 

τα δεδομένα

Presenter
Presentation Notes
Η μηχανική μάθηση λοιπόν ειναι υποσύνολο της τεχνητής νοημοσύνης



AI or ML or DL?

AI

ML

DL

- Όροι που χρησιμοποιούνται εναλλάξ

- “Παραδοσιακό” AI:

- κανόνες που “λένε στους υπολογιστές τί να κάνουν”

- logic programming, expert systems κτλ

- ML: 

- τους μαθαίνουμε να μάθουν

- πώς: από τα δεδομένα

- χαμηλότερου επιπέδου (όχι σύμβολα και υψηλές έννοιες)

- ένας αλγόριθμος εκπαιδεύει ένα μοντέλο από τα δεδομένα

- DL:

- Πολλά δεδομένα

- Μεγάλα μοντέλα

Presenter
Presentation Notes
και η βαθιά μάθηση (deep learning) είναι ένα υποσύνολο της μηχανικής μάθησης και αφορά στην χρήση πολλών δεδομένων και αλγορίθμων που μαθαίνουν παράγοντας πολύ μεγάλα μοντέλα. 



AI or ML or DL?

AI

ML

- Ο όρος“AI” ξαναεμφανίστηκε το 2010

- Ο όρος AI δεν πολυχρησιμοποιούταν μετά την 

εμφάνισή του το 60’s

- Ακόμα και ο Deep Blue (που νίκησε τον Kasparov το 

97) υποτίθεται δεν χρησιμοποιούσε ΑΙ (σύμφωνα με 

τους ίδιους τους δημιουργούς του)

- Με την τεράστια βελτίωση της απόδοσης (DL-based) 

στην ομιλία και την εικόνα → “έμοιαζε” να υπάρχει 

τεχνητή νοημοσύνη

- Περισσότερο ζήτημα marketing

- Οι εφαρμογές AI είναι ουσιαστικά DL/ML 

εφαρμογές

DL

Presenter
Presentation Notes
Τώρα γιατί συγχαίουμε τους 2 όρους; Ο όρος τεχνητή νοημοσύνη εμφανίστηκε στα μέσα του 20ου αιώνα και η χρήση του μειώθηκε τις επόμενες δεκαετίες. Π.χ. Τις δεκαετίες 80 και 90 ο περισσότερος κόσμος δούλευε σε παραπλίσιους τομείς όπως αναγνώριση προτύπων, μηχανική όραση και νευρωνικά δίκτυα. Ωστόσο τα τελευταία 10-15 χρόνια με την έκρηξη της βαθιάς μηχανικής μάθησης, οι αντίστοιχες εφαρμογές άρχισαν να γίνονται πολύ ακριβείς: για παράδειγμα η αναγνώριση ομιλίας έγινε σχεδόν ανθρώπινου επιπέδου (σκεφτείτε οτι πριν απο 20 χρόνια η ακρίβεια ήταν απογοητευτική, ενώ σήμερα μπορούμε να πούμε με ασφάλεια ότι τα συστήματα αναγνώρισης ομιλίας σχεδόν πάντα μας καταλαβαίνουν). Αυτό μας έδωσε την ψευδαίσθηση οτι πίσω απο τις μεθόδους μηχανικής μάθησης υπήρχε μία αληθινή “εφυία”. Εδώ λοιπόν ήρθε το μάρκετιν να χρησιμοποιήσει - ενδεχομένως και καταχρηστικά - τον όρο τεχνητή νοημοσύνη.  



AI or ML or DL?

ML

DL

Presenter
Presentation Notes
Εμείς κάνουμε το ίδιο πράγμα - τουλάχιστον στον τίτλο της ομιλίας μας - αλλά ουσιαστικά θα μιλήσουμε για εφαρμογές μηχανικής μάθησης. �Φυσικά να πούμε και πάλι, ότι η τεχνητή νοημοσύνη δεν είναι μόνο μηχανική μάθηση: περιλαμβάνει ένα ευρύτερο σύνολο αλγορίθμων και μεθόδων όπως  fuzzy logic, expert systems, game theory



Άρα τί αφορά το ML/DL

Make computers learn from data

Presenter
Presentation Notes
Είναι η δημιουργία αλγορίθμων που προσπαθούν να κάνουν τους υπολογιστές να μάθουν από δεδομένα.  



danceability speechiness genre
0.65 0.92 hip-hop
0.73 0.1 techno
0.32 0.5 triphop
0.68 0.78 hip-hop
0.67 0.01 techno
0.45 0.45 triphop
0.59 0.96 hip-hop
0.65 0 techno
0.85 0.8 hip-hop
0.29 0 triphop
0.34 0.1 triphop
0.81 0.1 techno
0.83 0.9 hip-hop

0.9 0.01 techno
0.55 0.43 triphop

Δεδομένα

Presenter
Presentation Notes
Ας το δούμε εξ αρχής με ένα παράδειγμα στην μουσική: ας υποθέσουμε οτι θέλουμε να μάθουμε εναν υπολογιστή να καταλαβαίνει σε ποιο είδος μουσικής ανήκει ενα τραγούδι: hiphop, trip hop και technο (έχουμε μόνο 3 ήδη dance music για λόγους απλότητας παραδείγματος). Η αναγνώριση θα γίνει βάσει 2 αριθμών που χαρακτηρίζουν το τραγούδι: το dancability (πόσο χορευτικό ειναι το τραγούδι - από 0 ως 1 με το 1 να σημαίνει πολύ χορευτικό) και το speechiness που σημαίνει πόση καθαρή ομιλία περιέχει το τραγούδι, με το 0 να σημαίνει οτι το τραγούδι δεν περιεχει καθόλου ομιλία, άρα είναι instrumental, και το 1 να σημαίνει οτι για παράδειγμα ειναι ενα rap κομμάτι χωρίς καθόλου μουσική ή loops.



features

Δεδομένα

danceability speechiness genre
0.65 0.92 hip-hop
0.73 0.1 techno
0.32 0.5 triphop
0.68 0.78 hip-hop
0.67 0.01 techno
0.45 0.45 triphop
0.59 0.96 hip-hop
0.65 0 techno
0.85 0.8 hip-hop
0.29 0 triphop
0.34 0.1 triphop
0.81 0.1 techno
0.83 0.9 hip-hop

0.9 0.01 techno
0.55 0.43 triphop

Presenter
Presentation Notes
Οι δύο αριθμοί που περιγράφουν το κάθε τραγούδι λέγονται χαρακτηριστικά (features)



features labels

Δεδομένα

danceability speechiness genre
0.65 0.92 hip-hop
0.73 0.1 techno
0.32 0.5 triphop
0.68 0.78 hip-hop
0.67 0.01 techno
0.45 0.45 triphop
0.59 0.96 hip-hop
0.65 0 techno
0.85 0.8 hip-hop
0.29 0 triphop
0.34 0.1 triphop
0.81 0.1 techno
0.83 0.9 hip-hop

0.9 0.01 techno
0.55 0.43 triphop

Presenter
Presentation Notes
Και η μουσική κλάση στην οποία ανήκουν λέγεται label (ετικέτα).  



example
or 

instance

features labels

Δεδομένα

danceability speechiness genre
0.65 0.92 hip-hop
0.73 0.1 techno
0.32 0.5 triphop
0.68 0.78 hip-hop
0.67 0.01 techno
0.45 0.45 triphop
0.59 0.96 hip-hop
0.65 0 techno
0.85 0.8 hip-hop
0.29 0 triphop
0.34 0.1 triphop
0.81 0.1 techno
0.83 0.9 hip-hop

0.9 0.01 techno
0.55 0.43 triphop

Presenter
Presentation Notes
Το ζευγάρι των χαρακτηριστικών και ετικετών που αντιστοιχεί σε ενα τραγούδι λέγεται παράδειγμα ή instance. Έτσι λέμε π.χ. Ότι ενα τραγούδι με dancability 0.32 και speechiness 0.5 ανήκει στην κατηγορία triphop. Πού το ξέρουμε; Προφανώς γιατί κάποιος ειδικός το άκουσε και έκανε αυτό που λέμε annotation (επισημείωση). 



features labels

Learning 
Algorithm

Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα

danceability speechiness genre
0.65 0.92 hip-hop
0.73 0.1 techno
0.32 0.5 triphop
0.68 0.78 hip-hop
0.67 0.01 techno
0.45 0.45 triphop
0.59 0.96 hip-hop
0.65 0 techno
0.85 0.8 hip-hop
0.29 0 triphop
0.34 0.1 triphop
0.81 0.1 techno
0.83 0.9 hip-hop

0.9 0.01 techno
0.55 0.43 triphop

Presenter
Presentation Notes
Αυτό που γίνεται λοιπόν κατά την διαδικασία της μάθησης, είναι οτι ενας αλγόριθμος κοιτάζει τα δεδομένα που του δίνουμε και…



features labels

ML 
Model

Learning 
Algorithm

Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα

danceability speechiness genre
0.65 0.92 hip-hop
0.73 0.1 techno
0.32 0.5 triphop
0.68 0.78 hip-hop
0.67 0.01 techno
0.45 0.45 triphop
0.59 0.96 hip-hop
0.65 0 techno
0.85 0.8 hip-hop
0.29 0 triphop
0.34 0.1 triphop
0.81 0.1 techno
0.83 0.9 hip-hop

0.9 0.01 techno
0.55 0.43 triphop

Presenter
Presentation Notes
Φτιάχνει ένα μοντέλο που πλέον “ξέρει” να αντιστοιχεί χαρακτηριστικά σε ήδη μουσικής. 



features labels

ML 
Model

danceability speechiness

0.70 0.75
Unknown 
example

Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα

danceability speechiness genre
0.65 0.92 hip-hop
0.73 0.1 techno
0.32 0.5 triphop
0.68 0.78 hip-hop
0.67 0.01 techno
0.45 0.45 triphop
0.59 0.96 hip-hop
0.65 0 techno
0.85 0.8 hip-hop
0.29 0 triphop
0.34 0.1 triphop
0.81 0.1 techno
0.83 0.9 hip-hop

0.9 0.01 techno
0.55 0.43 triphop

Presenter
Presentation Notes
Έτσι ώστε αν για παράδειγμα κάποιος ρωτήσει το μοντέλο “ποιο ειναι το είδος ενός τραγουδιού με danceability 0.70 και speechiness 0.75?”, το μοντέλο θα απαντήσει 



features labels

ML 
Model

Unknown 
example

Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα

hip-hop

danceability speechiness

0.70 0.75
danceability speechiness genre

0.65 0.92 hip-hop
0.73 0.1 techno
0.32 0.5 triphop
0.68 0.78 hip-hop
0.67 0.01 techno
0.45 0.45 triphop
0.59 0.96 hip-hop
0.65 0 techno
0.85 0.8 hip-hop
0.29 0 triphop
0.34 0.1 triphop
0.81 0.1 techno
0.83 0.9 hip-hop

0.9 0.01 techno
0.55 0.43 triphop

Presenter
Presentation Notes
Hip hop



features labels

ML 
Model

hip-hop

Unknown 
example

Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα

Εύκολο για έναν άνθρωπο

danceability speechiness

0.70 0.75
danceability speechiness genre

0.65 0.92 hip-hop
0.73 0.1 techno
0.32 0.5 triphop
0.68 0.78 hip-hop
0.67 0.01 techno
0.45 0.45 triphop
0.59 0.96 hip-hop
0.65 0 techno
0.85 0.8 hip-hop
0.29 0 triphop
0.34 0.1 triphop
0.81 0.1 techno
0.83 0.9 hip-hop

0.9 0.01 techno
0.55 0.43 triphop

Presenter
Presentation Notes
Η παραπάνω διαδικασία φαίνεται αρκετά εύκολη ακόμα και για έναν άνθρωπο: ακόμα και αν κάποιος δεν έχει προγενέστερη γνώση για τα χαρακτηριστικά των συγκεκριμένων ειδών μουσικής, παρατηρώντας τα δεδομένα μπορεί να εξάγει “στα γρήγορα” κάποιους προφανείς κανόνες, όπως:



Εύκολο για έναν άνθρωπο

“Μεγάλο speechiness → hip-hop”

“Κοντά στα μπλε → hip-hop”

danceability

sp
ee

ch
in

es
s

?

ML 
Model

hip-hop

Unknown 
example

Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα

danceability speechiness

0.70 0.75

Presenter
Presentation Notes
Μεγάλο speechiness σημαίνει hip hop ή αλλιώς αν δούμε τα δεδομένα μας σε μία διδιάστατη αναπαράσταση όπου τα χρώματα σημαίνουν είδη μουσικής: αν κάτι ειναι κοντά στα μπλε, ειναι hip hop



danceability

sp
ee

ch
in

es
s

?

ML 
Model

techno

danceability speechiness

0.75 0.20
Unknown 
example

Εύκολο για έναν άνθρωπο

“Χαμηλό speechiness και ψηλό 

dancability → techno”

“Κοντά στα κόκκινα → techno”

Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα

Presenter
Presentation Notes
Ή χαμηλό speechiness και ψηλό dancability σημαίνει techno, ή αλλιώς στην δυδιάστατη αναπράσταση: κοντά στα κόκκινα σημαίνει techno. 



danceability

sp
ee

ch
in

es
s

? ML 
Model

?

danceability speechiness

0.75 0.5
Unknown 
example

Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα

Αν ήταν αμφιλεγόμενο;

Presenter
Presentation Notes
Αλλά τι θα συνέβαινε αν το τραγούδι για το οποίο θέλουμε να κάνουμε πρόβλεψη ήταν πιο αμφιλεγόμενο;



features labels

Ή αν αντί για 2 είχαμε 100 (D) 

χαρακτηριστικά (features)?

danceability speechiness emotion ... D-th feature genre
0.65 0.92 0.2 ... 0.2 hip-hop

0.73 0.1 0.12 ... 0.5 techno

0.32 0.5 0.13 ... 0.3 triphop

0.68 0.78 0.5 ... 0.4 hip-hop

0.67 0.01 0.6 ... 0.6 techno

0.45 0.45 0.5 ... 0.7 triphop

0.59 0.96 0.7 ... 0.22 hip-hop

0.65 0 0.8 ... 0.87 techno

0.85 0.8 0.4 ... 0.21 hip-hop

0.29 0 0.45 ... 0.42 triphop

0.34 0.1 0.42 ... 0.12 triphop

0.81 0.1 0.55 ... 0.23 techno

0.83 0.9 0.21 ... 0.41 hip-hop

0.9 0.01 0.1 ... 0.44 techno

0.55 0.43 0.45 ... 0.22 triphop

Εκπαίδευση μοντέλου από 
(μεγαλύτερα) δεδομένα

Presenter
Presentation Notes
Ή ακόμα χειρότερα τί θα κάναμε αν δεν είχαμε 2 χαρακτηριστικά αλλα 10 ή 100 ή D στην γενική περίπτωση, όπου το D μπορεί να ειναι ένας αρκετά μεγάλος αριθμός; Τότε η εξαγωγή απλών κανόνων παρατηρώντας τα δεδομένα δεν είναι δυνατή. Όυτε και η οπτική ανάλυση γιατί δεν έχουμε 2 διαστάσεις αλλά πολλές περισσότερες.  




Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα

x1 x2 x3 ... xD y

1 0.11 0.31 0.36 0.69 0.04 hip-hop

2 0.31 0.19 0.80 0.10 0.12 techno

3 0.82 0.16 0.87 0.31 0.82 triphop

4 0.44 0.01 0.54 0.14 0.73 hip-hop

5 0.63 0.05 0.86 0.64 0.49 techno

... ... ... ... ... ... ...

N 0.29 0.12 0.51 0.06 0.63 techno

X ( N x D) y ( N x 1) 

Presenter
Presentation Notes
Εδώ έρχεται η ουσιαστική συνεισφορά των αλγορίθμων μηχανικής μάθησης, οι οποίοι μπορούν να αναλύουν τα δεδομένα από N παραδείγματα εκπαίδευσης και D χαρακτηριστικά. Και έχοντας στην διάθεσή N αντίστοιχες ετικέτες από κλάσεις για κάθε παράδειγμα, μπορούν …. 



Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα

ML 
Model

x1 x2 x3 ... xD y

1 0.11 0.31 0.36 0.69 0.04 hip-hop

2 0.31 0.19 0.80 0.10 0.12 techno

3 0.82 0.16 0.87 0.31 0.82 triphop

4 0.44 0.01 0.54 0.14 0.73 hip-hop

5 0.63 0.05 0.86 0.64 0.49 techno

... ... ... ... ... ... ...

N 0.29 0.12 0.51 0.06 0.63 techno

X ( N x D) y ( N x 1) 

Learning 
Algorithm

Presenter
Presentation Notes
να παράγουν ένα μοντέλο που μπορεί να αναγνωρίσει την σωστή κλάση αν στην είσοδό του βάλουμε τα D χαρακτηριστικά ενός άγνωστου τραγουδιού. 



Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα: 
ΠΩΣ;

ML 
Model

x1 x2 x3 ... xD y

1 0.11 0.31 0.36 0.69 0.04 hip-hop

2 0.31 0.19 0.80 0.10 0.12 techno

3 0.82 0.16 0.87 0.31 0.82 triphop

4 0.44 0.01 0.54 0.14 0.73 hip-hop

5 0.63 0.05 0.86 0.64 0.49 techno

... ... ... ... ... ... ...

N 0.29 0.12 0.51 0.06 0.63 techno

X ( N x D) y ( N x 1) 

Learning 
Algorithm

Presenter
Presentation Notes
Πώς γίνεται όμως ένας αλγόριθμος μάθησης να παράξει αυτήν την γνώση απο τα δεδομένα αυτά; Υπάρχουν πολλοί διαφορετικοί αλγόριθμοι μάθησης, αλλά ας δούμε το βασικό σκεπτικό πίσω απο τους περισσότερους από αυτούς: σε πρώτη φάση ο αλγόριθμος παράγει ένα “χαζό” μοντέλο το οποίο ας πούμε οτι απαντάει σχεδόν στην τύχη. 



Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα: 
ΠΩΣ;

ML 
Model

x1 x2 x3 ... xD y

1 0.11 0.31 0.36 0.69 0.04 hip-hop

2 0.31 0.19 0.80 0.10 0.12 techno

3 0.82 0.16 0.87 0.31 0.82 triphop

4 0.44 0.01 0.54 0.14 0.73 hip-hop

5 0.63 0.05 0.86 0.64 0.49 techno

... ... ... ... ... ... ...

N 0.29 0.12 0.51 0.06 0.63 techno

X ( N x D) y ( N x 1) 

Learning 
Algorithm techno

Presenter
Presentation Notes
Έτσι, του δίνει σαν είσοδο ένα από τα Ν παραδείγματα που έχει στην διάθεσή του στα δεδομένα εκπαίδευσης, ας πούμε το 1ο. Για το παράδειγμα αυτό, ξέρουμε ότι ανήκει στην κλάση hip hop. Το “χαζό” μοντέλο απαντάει λάθος “techno”. 



Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα: 
ΠΩΣ;

ML 
Model

x1 x2 x3 ... xD y

1 0.11 0.31 0.36 0.69 0.04 hip-hop

2 0.31 0.19 0.80 0.10 0.12 techno

3 0.82 0.16 0.87 0.31 0.82 triphop

4 0.44 0.01 0.54 0.14 0.73 hip-hop

5 0.63 0.05 0.86 0.64 0.49 techno

... ... ... ... ... ... ...

N 0.29 0.12 0.51 0.06 0.63 techno

X ( N x D) y ( N x 1) 

Learning 
Algorithm techno

Presenter
Presentation Notes
Και γνωρίζουμε ότι η απάντηση είναι λάθος γιατί έχουμε αυτή την γνώση απο τα δεδομένα εκπαίδευσης. 



Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα: 
ΠΩΣ;

ML 
Model

x1 x2 x3 ... xD y

1 0.11 0.31 0.36 0.69 0.04 hip-hop

2 0.31 0.19 0.80 0.10 0.12 techno

3 0.82 0.16 0.87 0.31 0.82 triphop

4 0.44 0.01 0.54 0.14 0.73 hip-hop

5 0.63 0.05 0.86 0.64 0.49 techno

... ... ... ... ... ... ...

N 0.29 0.12 0.51 0.06 0.63 techno

X ( N x D) y ( N x 1) 

Learning 
Algorithm techno

Presenter
Presentation Notes
Τότε η δουλειά του αλγόριθμου εκπαίδευσης είναι να πάρει αυτήν την πληροφορία για το λάθος και να την χρησιμοποιήσει για να αλλάξει - όπως λέμε - τις παραμέτρους του μοντέλου, ώστε την επόμενη φορά να απαντήσει σωστά για τα ίδια - περίπου - χαρακτηριστικά ότι το τραγούδι είναι hip hop. 



Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα: 
ΠΩΣ;

ML 
Model

x1 x2 x3 ... xD y

1 0.11 0.31 0.36 0.69 0.04 hip-hop

2 0.31 0.19 0.80 0.10 0.12 techno

3 0.82 0.16 0.87 0.31 0.82 triphop

4 0.44 0.01 0.54 0.14 0.73 hip-hop

5 0.63 0.05 0.86 0.64 0.49 techno

... ... ... ... ... ... ...

N 0.29 0.12 0.51 0.06 0.63 techno

X ( N x D) y ( N x 1) 

Learning 
Algorithm

Presenter
Presentation Notes
Και η διαδικασία συνεχίζεται για κάθε παράδειγμα απο το σύνολο εκπαίδευσης



Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα: 
ΠΩΣ;

ML 
Model

x1 x2 x3 ... xD y

1 0.11 0.31 0.36 0.69 0.04 hip-hop

2 0.31 0.19 0.80 0.10 0.12 techno

3 0.82 0.16 0.87 0.31 0.82 triphop

4 0.44 0.01 0.54 0.14 0.73 hip-hop

5 0.63 0.05 0.86 0.64 0.49 techno

... ... ... ... ... ... ...

N 0.29 0.12 0.51 0.06 0.63 techno

X ( N x D) y ( N x 1) 

Learning 
Algorithm triphop



Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα: 
ΠΩΣ;

ML 
Model

x1 x2 x3 ... xD y

1 0.11 0.31 0.36 0.69 0.04 hip-hop

2 0.31 0.19 0.80 0.10 0.12 techno

3 0.82 0.16 0.87 0.31 0.82 triphop

4 0.44 0.01 0.54 0.14 0.73 hip-hop

5 0.63 0.05 0.86 0.64 0.49 techno

... ... ... ... ... ... ...

N 0.29 0.12 0.51 0.06 0.63 techno

X ( N x D) y ( N x 1) 

Learning 
Algorithm triphop

Presenter
Presentation Notes
Εδώ το μοντέλο έπρεπε να απαντήσει techno και απάντησε triphop



Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα: 
ΠΩΣ;

ML 
Model

x1 x2 x3 ... xD y

1 0.11 0.31 0.36 0.69 0.04 hip-hop

2 0.31 0.19 0.80 0.10 0.12 techno

3 0.82 0.16 0.87 0.31 0.82 triphop

4 0.44 0.01 0.54 0.14 0.73 hip-hop

5 0.63 0.05 0.86 0.64 0.49 techno

... ... ... ... ... ... ...

N 0.29 0.12 0.51 0.06 0.63 techno

X ( N x D) y ( N x 1) 

Learning 
Algorithm triphop

Presenter
Presentation Notes
Το λάθος πάλι χρησιμοποιείται από τον αλγόριθμο εκπαίδευσης για να κάνει update τις παραμέτρους του μοντέλου … 



Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα: 
ΠΩΣ;

ML 
Model

x1 x2 x3 ... xD y

1 0.11 0.31 0.36 0.69 0.04 hip-hop

2 0.31 0.19 0.80 0.10 0.12 techno

3 0.82 0.16 0.87 0.31 0.82 triphop

4 0.44 0.01 0.54 0.14 0.73 hip-hop

5 0.63 0.05 0.86 0.64 0.49 techno

... ... ... ... ... ... ...

N 0.29 0.12 0.51 0.06 0.63 techno

X ( N x D) y ( N x 1) 

Learning 
Algorithm

Μέχρι ο αλγόριθμος να “δει” όλα 
τα δεδομένα (ενδεχομένως πολλές 

φορές) 

Presenter
Presentation Notes
Και ούτω καθεξής μέχρι ο αλγόριθμος να δεί όλα τα παραδείγματα, ενδεχομένως και περισσότερες από μία φορές. Θα λέγαμε ότι η συγκεκριμένη διαδικασία μοιάζει με τον τρόπο που μαθαίνει ένα μικρό παιδί μέσω παραδειγμάτων. Με την διαφορά βέβαια ότι ο εγκέφαλος ακόμα και ενός μικρού παιδιού έχει την ικανότητα γενίκευσης, και επομένως αρκεί να δεί 2 ή 3 παραδείγματα για να μάθει π.χ. να ξεχωρίζει την εικόνα ενός σκύλου από μία γάτα. 



Εκπαίδευση μοντέλου από δεδομένα: 
ΠΩΣ;

ML 
Model

x1 x2 x3 ... xD y

1 0.11 0.31 0.36 0.69 0.04 hip-hop

2 0.31 0.19 0.80 0.10 0.12 techno

3 0.82 0.16 0.87 0.31 0.82 triphop

4 0.44 0.01 0.54 0.14 0.73 hip-hop

5 0.63 0.05 0.86 0.64 0.49 techno

... ... ... ... ... ... ...

N 0.29 0.12 0.51 0.06 0.63 techno

X ( N x D) y ( N x 1) 

Learning 
Algorithm

Μερικοί αλγόριθμοι:
LogisticRegression, k-NearestNeighbors, Naive Bayes 
Classifier, Support Vector Machines, Decision Trees, 

Random Forrest ….

Presenter
Presentation Notes
Τώρα αυτό που περιγράψαμε είναι μια πολύ γενικευμένη διαδικασία εκμάθησης. Το πώς γίνονται update οι παράμετροι, τοπώς χρησιμοποιούνται τα λάθη και με τί σειρά χρησιμοποιούντα τα δεδομένα διαφέρει από αλγόριθμο σε αλγόριθμο και δεν αποτελεί αντικείμενο αυτής της ομιλίας.   



Deep Learning

Speechiness, 
Danceability 
+ class labels

Presenter
Presentation Notes
Τώρα ας δούμε τί διαφορετικό έχει ένας αλγόριθμος βαθιάς μηχανικής μάθησης; Είδαμε λοιπόν πώς ένας αλγόριθμος απλής μάθησης μπορεί να εκπαιδεύσει ένα μοντέλο που αν στην είσοδό του δεχθεί δύο χαρακτηριστικά ενός τραγουδιού π.χ. Τα speechiness και danceability …



Deep Learning

ML 
Model

Speechiness, 
Danceability 
+ class labels

Learning 
Algorithm

Presenter
Presentation Notes
… θα μπορεί να προβλέπει το είδος του τραγουδιού. Όμως αυτά τα χαρακτηριστικά είναι ήδη πολύ περιγραφικά για το τραγούδι. Δηλαδή αν ξέρουμε οτι το danceability ενος τραγουδιού ειναι πολύ μεγάλο και το speechiness μηδενικό, είναι - όπως είδαμε κα προηγουμένως - πολύ εύκολη η δουλειά του μοντέλου να πάρει την απόφαση. 





Deep Learning
- Στις περισσότερες περιπτώσεις δεν ξέρουμε ή δεν μπορούμε εύκολα να 

υπολογίσουμε τα χαρακτηριστικά - π.χ.“speechiness” or “danceability”

- Έχουμε “χύμα” πληροφορία (raw) ή χαμηλού επιπέδου π.χ. ενέργεια 

σήματος

Raw signal
+ class labels

ML 
Model

Learning 
Algorithm

Presenter
Presentation Notes
Τί θα συνέβαινε όμως αν αντί για 2 χαρακτηριστικά δεν είχαμε απλά πολλά παραπάνω αλλα ολόκληρο το αρχικό ηχητικό σήμα του τραγουδιού; Εδώ να πούμε πολύ συντομα ότι όταν μιλάμε για ηχητικό σήμα εννοούμε ένα δειγματοληπτιμένο σήμα με ας πούμε 44100 δείγματα το δευτερόλεπτο που εινα μια τυπική συχνότητα δειγματοληψίας, άρα πρακτικά ένα τραγούδι των 3 λεπτών κουβαλάει πληροφορία περίπου 10 εκατομμυρίων ηχητικών δειγμάτων δηλαδή 10 εκατομμυρίων αριθμών. Σκεφτείτε ότι πριν προσπαθούσαμε να λάβουμε μία απόφαση απο 2 αριθμούς (το dancability και το speechiness). 



Deep Learning

Raw signal
+ class labels

DL 
Model

Deep
Learning 

Algorithm

+ Πολλά δεδομένα !

Deep Learning
- Στις περισσότερες περιπτώσεις δεν ξέρουμε ή δεν μπορούμε εύκολα να 

υπολογίσουμε τα χαρακτηριστικά -  π.χ.“speechiness” or “danceability”

- Έχουμε “χύμα” πληροφορία (raw) ή χαμηλού επιπέδου π.χ. ενέργεια σήματος

Presenter
Presentation Notes
Εδώ έρχεται η δουλειά της βαθιάς μηχανικής μάθησης χρησιμοποιώντας πολλά δεδομένα και μεγάλα μοντέλα. 




Deep Learning: Πώς;
- Τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα (deep neural networks) έχουν πολλαπλά επίπεδα 

(layers) υπεύθυνα για την εξαγωγή διαφορετικού τύπου πληροφορίας

- Τα layers “ανακαλύπτουν” χαρακτηριστικά από τα data

- Δεν υπάρχει ανάγκη για features!

neuron (w params)

layer
hiphop

triphop

techno

Presenter
Presentation Notes
Για τον σκοπό αυτό, ο κυριότερος τύπος μοντέλων που χρησιμοποιεί η βαθιά μηχανική μάθηση ειναι τα νευρωνικά δίκτυα, τα οποία έχουν πολλαπλά επίπεδα από μονάδες επεξεργασίας δεδομένων που ονομάζουμε νευρώνες. 



Input 
layer

Deep Learning: Πώς;

hiphop

triphop

techno

hidden 
layers

output 
layer

neuron (w params)

layer

- Τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα (deep neural networks) έχουν πολλαπλά επίπεδα 

(layers) υπεύθυνα για την εξαγωγή διαφορετικού τύπου πληροφορίας

- Τα layers “ανακαλύπτουν” χαρακτηριστικά από τα data

- Δεν υπάρχει ανάγκη για features!

Presenter
Presentation Notes
Το κάθε επίπεδο νευρώνων μπορεί και μαθαίνει να μετασχηματίζει την είσοδό του σε μία νέα αναπαράσταση πληροφορίας, η οποία είναι πιο χρήσιμη για να λύσει το τελικό πρόβλημα (στην δική μας περίτπωση το πρόβλημα είναι σε ποια κλάση ανήκει το τραγούδι). Μπορούμε λοιπόν να πούμε ότι κάθε επίπεδο του δικτύου “ανακαλύπτει” νέα χαρακτηριστικά του τραγουδιού, όπως το danceabiblity και το speechiness, χωρίς να χρειάζεται να τα ορίσει ένας άνθρωπος. 



Deep Learning: Πώς;
- Τα εσωτερικά layers ανακαλύπτουν features

- Εκατομμύρια παραμέτρους προς εκπαίδευση → πάρα πολλά δεδομένα!

neuron (w params)

layer

Input 
layer

hidden 
layers

output 
layer

hiphop

triphop

techno

Presenter
Presentation Notes
Φυσικά το κόστος εδω είναι οτι για να γίνει αυτό χρειαζόμαστε πάρα πολλά δεδομένα. Για παράδειγμα ενας αλγόριθμος απλής μάθησης μπορεί να χρειάζεται 50 ή 100 τραγούδια για να λύσει το πρόβλημα, ενώ ένας αλγόριθμος βαθιάς μηχανικής μάθησης πολλές χιλιάδες. Από την άλλη βέβαια τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα εκτός από το ότι δεν χρειάζονται υψηλά χαρακτηριστικά για να μάθουν, μπορούν να είναι πολύ περισσότερο ακριβή από τα απλά μοντέλα μηχανικής μάθησης (δηλαδή κάνουν πιο σπάνια λάθη). Σε αυτό το σημείο να πούμε η χρήση βαθιών νευρωνικών δικτύων έγινε δυνατή τα τελευταία 10-15 χρόνια για 2 λόγους (α) έχουμε πολλά δεδομένα (β) έχουμε υπολογιστική ισχύ να εκπαιδεύσουμε τεράστια μοντέλα με τα πολλά αυτά δεδομένα. Η διαδικασία εκπαίδευσης ενος μεγάλου μοντέλου μπορεί να παίρνει και εναν μήνα σε εναν υπολογιστή με κάρτες γραφικών των 10 χιλιάδων ευρώ. 
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Παραγωγικότητα στην εργασία

● Αυτοματοποίηση εργασιών ρουτίνας

● Ψηφιοποίηση, κατηγοριοποίηση και ανάκτηση περιεχομένου

● Μεταγραφή συναντήσεων

● Αυτόματη εξαγωγή περιλήψεων από πολλαπλά έγγραφα ή 

πολυμεσικά αρχεία

● Πρόβλεψη κατανάλωσης ενέργειας, νερού κλπ για καλύτερο 

οικονομικό προγραμματισμό

Πηγή: ΤΝ για Ψηφιακή Καινοτομία, Ντένια Κανελλοπούλου, ΕΚΕΦΕ «Δ»

Presenter
Presentation Notes
For Document Management and PDF Handling
Adobe Acrobat Pro (with AI-powered features)
Extracts text, converts scanned images to editable documents, and summarizes long PDFs.
Features include OCR (Optical Character Recognition) for digitizing text.
Docsumo
Automates data extraction and processing from PDF invoices, receipts, and reports.
Ideal for repetitive document workflows.
PDF.ai
Allows querying and summarizing the content of PDFs using AI.
Helpful for quickly extracting key insights from lengthy documents.
ChatGPT (via Plugins like AskYourPDF)
Enables interactive Q&A and summarization of content in PDFs.
Plugins can handle structured or unstructured documents.
Sumnotes
Extracts highlights and annotations from PDFs into easily readable summaries.
For Meeting Summarization and Recording
Otter.ai
Transcribes and summarizes meetings in real-time.
Integrates with Zoom, Microsoft Teams, and Google Meet.
Fireflies.ai
Records meetings, provides detailed summaries, and allows keyword searches in transcriptions.
Works across popular meeting platforms like Zoom and Teams.
Fathom
A Zoom-native AI tool that records and summarizes calls, highlighting key points automatically.
Provides easy sharing of meeting insights.
Rewind.ai
Records everything on your screen and generates summaries for meetings.
Searchable by keyword or topic.
Supernormal
AI-based meeting note generator.
Integrates with video conferencing tools to create minutes in seconds.
AI Meeting Assistant by Airgram
Offers real-time transcription, note-taking, and action item generation.
Works with video conferencing tools.
For General Daily Productivity
Notion AI
Assists in drafting documents, summarizing notes, and managing project workflows.
Great for knowledge management and team collaboration.
GrammarlyGO
Beyond grammar checking, it uses AI to rewrite, summarize, or draft documents.
ChatGPT or Bard
Use for summarizing articles, generating quick drafts, or brainstorming ideas.
Extensions and plugins enhance their utility for specific tasks like meeting summaries or document analysis.
Evernote AI
Manages notes and uses AI to organize and summarize them efficiently.
Taskade
Combines task management with AI for automating summaries and generating project overviews.
For Email and Communication
Boomerang Respondable
Suggests better phrasing for emails using AI.
Analyzes tone and recommends improvements.
Canopy.ai
Summarizes long email threads and highlights actionable items.
SaneBox
Organizes and prioritizes email inboxes using AI.

1. Document and Content Creation
Word: Assists with drafting, rewriting, and summarizing content. Generates ideas, outlines, and complete documents based on user prompts.
PowerPoint: Creates slide decks from text inputs or existing documents. Suggests layouts, visual enhancements, and slide content.
2. Data Analysis
Excel: Automates data analysis, generates visualizations, and provides insights. Can write complex formulas, create pivot tables, and suggest trends or anomalies in datasets.
3. Meeting Assistance
Teams: Summarizes meetings in real-time, captures key points, and generates action items. Can provide meeting recaps, even for those who missed the session.
4. Email and Communication
Outlook: Helps draft emails, prioritize inboxes, and summarize lengthy email threads. Can also suggest responses and organize follow-ups.
5. Workflow Automation
Power Automate: Streamlines repetitive tasks by creating workflows triggered by specific events. Examples include automating approvals or data transfer between systems.
6. Collaboration and Knowledge Management
SharePoint & OneNote: Summarizes shared content, highlights relevant updates, and suggests improvements for shared notes or documents.
Microsoft Loop: Collaborates dynamically across teams with real-time AI suggestions in shared workspaces.
7. Developer Support
Power Platform: Helps build apps, automate processes, and create chatbots using natural language prompts, reducing the need for extensive coding.
8. Insights and Decision Support
Provides actionable insights across platforms, offering trend analyses, task recommendations, and context-aware suggestions.
9. Security and Compliance
Integrates securely into Microsoft 365, ensuring data privacy and compliance with enterprise-grade security standards.
10. Integration with Third-Party Systems
Extends its capabilities by connecting with external tools and systems, ensuring workflows remain seamless across ecosystems.
In summary, Microsoft Copilot acts as an intelligent assistant across Microsoft 365, helping users save time, improve decision-making, and boost productivity through AI-powered features.





ChatGPT Engineer?

● Υπάρχει;

● Υπάρχει σίγουρα το Prompt Engineering!



Prompt Engineering

● Μπορούμε να βελτιώσουμε το αποτέλεσμα χωρίς να 
αλλάξουμε το μοντέλο

● Πως;
● Παρέχοντας συγκεκριμένη γνώση και εμπεριστατωμένη 

περιγραφή
● Χρησιμοποιώντας λέξεις και ορολογίες που οδηγούν σε 

καλύτερη απόδοση
● Δίνοντας παραδείγματα από το επιθυμητό αποτέλεσμα



AI & Engineering: a perfect match!



Automated Project Planning and Design

● AI algorithms can analyze project requirements, site conditions, and 
historical data to generate optimized construction plans and designs.

● Machine learning models can assist in creating accurate cost estimates, 
scheduling tasks and identifying potential risks.

● Virtual reality (VR) and augmented reality (AR) technologies can be 
integrated with AI to visualize and simulate construction projects before 
actual implementation.



Quality Control and Safety
● Computer vision and image recognition algorithms can analyze visual 

data to identify defects, safety hazards, and compliance issues on 

construction sites.

● AI-enabled monitoring systems can detect and alert workers to potential 

safety risks, such as unauthorized access, falls, or equipment 

malfunctions.

● Natural language processing (NLP) algorithms can process and analyze

text data from inspection reports, ensuring compliance with regulations 

and standards.



Smart Building Management

● AI-based systems can optimize energy usage in buildings, leading 
to energy efficiency and cost savings.

● Intelligent building automation systems can analyze occupancy 
patterns and adjust environmental conditions accordingly.

● AI algorithms can predict and detect equipment failures, enabling 
proactive maintenance and reducing downtime.



ΙΙΙ. Μελέτη περιπτώσεων
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Case #1: Predictive Maintenance

● Overview: Siemens employs AI in its manufacturing facilities, particularly in its 

Amberg Electronics Plant in Germany, a global benchmark for smart factories. The 

factory uses AI algorithms to process sensor data from machines and production 

lines in real-time.



Case #1: Predictive Maintenance

● How It Works: 

○ Machines are equipped with IoT sensors that collect data 

on temperature, vibration, and other performance 

indicators.

○ AI models analyze this data to predict potential failures 

before they occur, enabling timely maintenance.



Case #1: Predictive Maintenance

● Impact: 

○ Reduced machine downtime by up to 30%.

○ Lowered maintenance costs by shifting from scheduled 

maintenance to condition-based strategies.

○ Improved production reliability and efficiency, achieving a 

99% automation rate in processes.
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Intermission: to hype or not to hype?



Case #1: Predictive Maintenance

● Ναι μεν αλλά…



Case #2: Digital Twins

● Overview: GE uses AI-powered digital twins—virtual models that 

replicate the behavior and performance of physical assets like jet engines, 

gas turbines, and manufacturing equipment.

Digital Engineering 
24/7



Case #2: Digital Twins

● How It Works: 

● Real-time data from sensors installed on physical 

machines is fed into the digital twin.

● AI analyzes this data to predict wear and tear, 

optimize operational parameters, and simulate 

scenarios to improve decision-making.



Case #2: Digital Twins

● Impact: 

○ Enhanced equipment uptime and reliability by predicting 

failures before they happen.

○ Significant cost savings through optimized maintenance and 

reduced unscheduled downtime.

○ In one application, GE improved the fuel efficiency of gas 

turbines by 3%, saving millions in operational costs annually.



IV. Μετασχηματισμός 
ΤΝ & νέες εργασίες
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Ρωτώντας την ΤΝ για “Μηχανικό ΑΙ”

Source: Canva’s AI 
Image Generator



Νέοι ρόλοι (1/3)

AI Integration Engineer
• Role: Design and integrate AI systems into existing 
industrial processes, ensuring compatibility with legacy systems 
and optimal performance.
• Skills: 
o Knowledge of AI frameworks (TensorFlow, PyTorch).
o Understanding of IoT and industrial automation.
o Systems engineering and integration expertise.



Νέοι ρόλοι (2/3)

Digital Twin Specialist
• Role: Develop and maintain digital twins—virtual replicas 
of physical systems—for real-time monitoring, simulation, and 
optimization.
• Skills: 
o Experience in simulation software (Ansys, MATLAB).
o Data modeling and analytics.
o Expertise in sensor data integration.



Νέοι ρόλοι (3/3)

AI Quality Assurance Engineer
• Role: Test and validate AI models and systems to ensure 
they meet accuracy, reliability, and safety standards in 
engineering contexts.
• Skills: 
o Testing frameworks and debugging tools.
o Knowledge of AI ethics and bias detection.
o Experience with QA methodologies and standards.



Νέα ή Ενισχυμένα εργαλεία για «παλιούς» ρόλους

Why AI tools matter for Engineers?

● Problem solving and optimization

● Industry Relevance

● Efficient Prototyping and Development

● Interdisciplinary Collaboration

● Innovation Opportunities

“Learn the (AI) tools”!

Presenter
Presentation Notes
Problem-Solving and Optimization
AI tools help engineers solve complex problems that are difficult or impossible to address using traditional methods.
For example, constraint solvers or optimization tools are crucial in logistics, manufacturing, and system design.
Industry Relevance
Many industries are adopting AI-driven solutions (e.g., robotics, aerospace, civil engineering, etc.). Familiarity with AI tools can make engineers more competitive in the job market.
Efficient Prototyping and Development
Tools often abstract low-level details, allowing engineers to focus on the design and logic rather than implementation. For instance, symbolic reasoning or simulation tools save time in prototyping.
Interdisciplinary Collaboration
Engineers often work with data scientists or researchers who use these tools. Understanding them facilitates better communication and collaboration.
Innovation Opportunities
Knowing the capabilities of AI tools can spark creative ideas and enable engineers to develop smarter systems.




Σας ευχαριστώ!

Contact info:  Dimitris M. Kyriazanos
email: dkyri@iit.demokritos.gr
office: +30 2106503150  
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