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TU (dev) elvat Al



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).   


TU (dev) elvat Al

- Apywa (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: 


TU (bev) elval Al

- Apxwa (50s): “building machines that are intelligent”

- Edappoyeg
- Avayvwplon optAiag
- AvaAuon kal avayvwplon elovwv (Tt.x. mTpoocwna)
- Autovopa oxfiuata
- JUOTAMOTO CUCTACEWVY
- Availntnon
- Fintech epappoyec (xpnUATOOLKOVOLLLKN TEXVOAOYLQ)

- Yyela



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. 
 


TL (dev) elvat Al

Apxka (50s): “building machines that are intelligent”

Ti elvat vonuoouvn;

YUyxpovec epappoyec Al Sev elval paypaTIKA Kol YEVIKA “eudueic”

Ol nieploootepec eival “weak Al” SnA. AUvouv cuykekpLUEVa TtPoPARHOTA
General intelligence (Strong Al): akopa otnv Bewpla

OLeploootepeC epappoyeg “Al” eival mpaypatikd epappoyeg (Babiac)
HNXavikn¢ padnonc ML/DL (aAyoptBuot mou pabaivouv amno dedopeva)


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. 


Opoloyla

- Artificial Intelligence (Al) - Texvnt Nonpoouvn (TN)
Machine Learning (ML) - Mnxavikn MaBnon
Deep Learning (DL) - BaBua Mnxavikn Mabnon
Models - MovteAa
Data - Aebopeva

Neural Networks (NNs) - Neupwvika Atktua



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


Al or ML?

- Opol ou xpnotpomnotovvtal eVAAAAE

- “NMapadooiako” Al:
- KOWVOVEC TToU “A€VE O0TOUC UTTOAOYLOTEG T va
KAvouv”

- logic programming, expert systems KtA

- Toug pabaivoupue va pabouv

- TWG: ano ta dedopéva

- XapnAotepou emunmedou (OxL cupBoAa Kal
vPnAEc €vvoleg)

- €vog aAyopLlBuocg ekmaldeVeL Eva PLOVTENO ATO

to debopgva
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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. 


Al or ML or DL?

- Opol ou xpnotpomnotovvtal eVAAAAE

- “NMapadooiako” Al:
- KOWVOVEC TToU “A€VE O0TOUC UTTOAOYLOTEG T va
Kavouv”

- logic programming, expert systems KtA

- Toug pabaivoupe va pabouv
- TWG: ano ta dedopéva
- XapnAotepou emunmedou (OxL cupBoAa Kal

vPnAEc €vvoleg)

- €vog aAyopLlBuocg ekmaldeVeL Eva PLOVTENO ATO

to debopgva

DEMOKRITOS


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


Al or ML or DL?

- OpoLmou xpnotpomnolouvtal eVOAAAE

- “Nopadooiakd” Al:
- KAVOVEG Ttou “Aéve OTOUG UTIOAOYLOTEG T va Kavouv”

- logic programming, expert systems KtA

- ML
- TouG paBaivoupe va padouv
- TwG: ano ta dsdopuéva
- xopnAotepou emutédou (0xL cUpBoAa kat UPNAEC EVVOLEC)
- évog alyoplBuog ekmalde Vel Eva HovTéNo amod ta SeSopéva
- DL

- MoA\a& bebopéva

- MeydAa povtéla

DEMOKRITOS
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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. 


Al or ML or DL?

- O o6poc“Al” Eavaepdaviotnke to 2010

- 0O 6pog Al bev moAuxpnOLUOTIOLOUTAV HETA TNV
eudavion tou to 60’s

- Axopa kat o Deep Blue (mou viknoe tov Kasparov to
97) unotiBetal Sev xpnolponolovoe Al (cUpdwva
ToUG 8Loug Toug SnuLloupyoug Tou)

- Me tnv tepaotia BeAtiwon ¢ anodoong (DL-base
otnv opAla KoL TNV €lkOVa = “€polale” va UTtApxEL
TEXVNTA Vonoouvn

-  Neplooodtepo ntnuo marketing

- OLedappoyeg Al eival ovotaotika DL/ML
edapuUoyEg

DEMOKRITOS


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.  


Al or ML or 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


Apa Tt adopd to ML/DL

Make computers learn from data



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


Aedopeva

danceability speechiness

0.65
0.73
0.32
0.68
0.67
0.45
0.59
0.65
0.85
0.29
0.34
0.81
0.83

0.9
0.55

0.92
0.1
0.5
0.78
0.01
0.45
0.96
0
0.8
0
0.1
0.1
0.9
0.01

0.43

genre
hip-hop
techno
triphop
hip-hop
techno
triphop
hip-hop
techno
hip-hop
triphop
triphop
techno
hip-hop
techno

triphop


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.


.

Aedopeva

danceability speechiness

DEMOKRITOS

0.65
0.73
0.32
0.68
0.67
0.45
0.59
0.65
0.85
0.29
0.34
0.81
0.83

0.9
0.55

0.92
0.1
0.5
0.78
0.01
0.45
0.96
0
0.8
0
0.1
0.1
0.9
0.01

0.43

genre
hip-hop
techno
triphop
hip-hop
techno
triphop
hip-hop
techno
hip-hop
triphop
triphop
techno
hip-hop
techno

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


.

Aedopeva

danceability speechiness

0.65
0.73
0.32
0.68
0.67
0.45
0.59
0.65
0.85
0.29
0.34
0.81
0.83

0.9
0.55

0.92
0.1
0.5
0.78
0.01
0.45
0.96
0
0.8
0
0.1
0.1
0.9
0.01

0.43

genre
hip-hop
techno
triphop
hip-hop
techno
triphop
hip-hop
techno
hip-hop
triphop
triphop
techno
hip-hop
techno

triphop

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


.

Aedopeva

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
labels

P
IR¥S)

DEMOKRITOS

example
or
instance
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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). 


B
Exmatdevon povteAou amo dedopeva

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 |:> Learr'nng
0.65 0 techno Algorlthm
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

labels



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


B
Exmatdevon povteAou amno dedopeva

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 o~
0.67 0.01 techno N E%
0.45 0.45 triphop .
0.59 0.96 hip-hop |:> Learr'nng > h_\“,)
0.65 0 techno Algorlthm ML
0.85 0.8 hip-hop Model
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

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


B
Ekmatldevon povteAou amo dedopeva

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 o~
0.67 0.01 techno Er\
0.45 0.45 triphop EL\_“?
0.59 0.96 hip-hop
0.65 0 techno ML
0.85 0.8 hip-hop Model
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

labels
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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 


B
Exmaidevon povtelou amo dedopeEva

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 o~
0.67 0.01 techno Er\
0.45 0.45 triphop EL\_“?
0.59 0.96 hip-hop
0.65 0 techno ML
0.85 0.8 hip-hop Model
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

labels
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Hip hop


B
Exmatdevon povteAou amo dedopeva

danceability speechiness genre
0.65 0.92 hip-hop
0.73 0.1 techno @
0.32 0.5 triphop EUKoMAo yLa évav avBpwrto
0.68 0.78 hip-hop o~
0.67 0.01 techno Er\
0.45 0.45 triphop EL\_“?
0.59 0.96 hip-hop
0.65 0 techno ML
0.85 0.8 hip-hop Model
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

labels
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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:


Ekmatdevon povtehouv amo dedopeva

A danceability speechiness Unknown
0.70 0.75 example

@ hip-hop @ techno triphop

‘ EukoAo yLa €vav avBpwrmo @
ANy )
“Meyalo speechiness - hip-hop” E%

“Kovtd ota pumAe = hip-hop” H_/D
ML

1.00

0.75

0.50

o Model
U 0.25 N,
k=

L

(&

. &

Q- 0.00

A 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 hip—hop

| danceability >
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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


AN

| speechiness

Exkmatdevon povteAou amo dedopeva

1.00

0.75

0.50

0.25

0.00

@ hip-hop @ techno

triphop

0.3

0.4 0.5

| danceability

0.75

danceability speechiness

0.20

EUkoAo yia evav avBpwro @
[

dancability - techno” E‘}?
ML

“XapnAo speechiness kat PnAo

“Kovtd ota kOKKwo — techno”

Model
N

4

techno

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


L speechiness

Exkmatdevon povtehou amo dedopeva

Av Ntav apudAeyouevo; @
Ny )
[

@ hip-hop @ techno triphop
1.00
0.75
0.25
0.00 &
0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
|_danceability

)

danceability speechiness

0.75

0.5

i
ML

Model

-

|

?

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


“ EKTTIOLOEVON LOVTEAOU QTTO
(LeyaAUtepa) Sedoueva

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 H av avtiyia 2 eiyope 100 (D)
0.67 0.01 0.6 0.6 techno xapaktnplotika (features)?
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 Vi
0.85 0.8 0.4 0.21 hip-hop b O
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

labels

DEMOKRITOS


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.  
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Exmatdevon povteAou amo dedopeva

x1 x2 x3

1| 0.11| 0.31| 0.36| 0.69

2| 0.31] 0.19| 0.80| 0.10

3] 0.82| 0.16| 0.87| 0.31

4| 0.44]| 0.01] 0.54| 0.14

5| 0.63| 0.05| 0.86| 0.64

N| 0.29| 0.12| 0.51| 0.06

X (N xD) y(Nx1)

iy

DEMOKRITOS


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 …. 


B
Ekmatldevon povteAou amo dedopeva

x1 x2 x3 xD y

1| 0.11| 0.31| 0.36| 0.69| 0.04

2| 0.31] 0.19| 0.80| 0.10{ 0.12 . %
3] 0.82| 0.16| 0.87| 0.31| 0.82 |:> Learn'”g H_}D

41 0.44| 0.01] 0.54| 0.14| 0.73 Algorithm ML
Model

5| 0.63| 0.05| 0.86| 0.64| 0.49

N| 0.29| 0.12| 0.51| 0.06| 0.63

X (N xD) y(Nx1)
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Presentation Notes
να παράγουν ένα μοντέλο που μπορεί να αναγνωρίσει την σωστή κλάση αν στην είσοδό του βάλουμε τα D χαρακτηριστικά ενός άγνωστου τραγουδιού. 


= Eknmatdevon povtehou amo dedopeva:
102 ;

1 |x2 3

ANy )
1] 0.11] 0.31| 0.36| 0.69 E
2| 0.31] 0.19| 0.80| 0.10 . %
3| 0.82]| 0.16| 0.87| 0.31 |:> Learn'”g h_‘},)
4| 0.44| 0.01| 0.54| 0.14 Algorlthm ML
5| 0.63| 0.05| 0.86| 0.64

Model

N| 0.29] 0.12| 0.51| 0.06 0. —



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. 


= EKTTOLOEVON LOVTEAOU QTTO OEOOUEVAL:
[1€)2;

x1 x2 x3 xD y

1} 0.11| 0.31| 0.36| 0.69| 0.04

2| 0.31] 0.19]| 0.80| 0.10| 0.12 . %
3| 0.82] 0.16| 0.87| 0.31| 0.82 |:> Lea rn I ng h_\},)
Algorithm :D e

4| 0.44]| 0.01| 0.54| 0.14] 0.73 ML

Model

5| 0.63| 0.05| 0.86| 0.64| 0.49

N| 0.29| 0.12| 0.51| 0.06| 0.63

X (N xD) y(Nx1)
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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”. 


~ Exnaldevon povtelou amo dedopeva:
102 :

x1 x2 x3 xD y

1} 0.11| 0.31| 0.36| 0.69| 0.04

ﬂx

2| 0.31]| 0.19| 0.80| 0.10| 0.12 a

3| 0.82] 0.16| 0.87| 0.31| 0.82 |:> Learning h_\},)
Algorithm :D e

4| 0.44]| 0.01| 0.54| 0.14] 0.73 ML

Model
./

5| 0.63| 0.05| 0.86| 0.64| 0.49

N| 0.29| 0.12| 0.51| 0.06| 0.63

X (N xD) y(Nx1)
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Presentation Notes
Και γνωρίζουμε ότι η απάντηση είναι λάθος γιατί έχουμε αυτή την γνώση απο τα δεδομένα εκπαίδευσης. 


“ EKTTALOEUON LLOVTEAOU QTTO OEOOUEVAL:
[1€)2 ;

x1 x2 x3 xD y

1} 0.11| 0.31| 0.36| 0.69| 0.04

ﬂx

2| 0.31]| 0.19| 0.80| 0.10| 0.12 a

3] 0.82| 0.16| 0.87| 0.31| 0.82 |:> I—earning h_\},)

4| 0.44]| 0.01| 0.54| 0.14] 0.73 Algorlthm ML

5| 0.63| 0.05| 0.86| 0.64| 0.49
— | Model |

N| 0.29| 0.12| 0.51| 0.06| 0.63

X (N xD) y(Nx1)
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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. 


~ Exnaibeuon povtéhou amo Sedopuéva:
10>

x1 x2 x3 xD y

1] 0.11] 0.31| 0.36] 0.69] 0.04

2§ 0.31| 0.19| 0.80| 0.10| 0.12 . %
3] 0.82| 0.16| 0.87| 0.31| 0.82 |:> Learnlng H_}D

41 0.44| 0.01] 0.54| 0.14| 0.73 Algorithm ML
Model

5| 0.63| 0.05| 0.86| 0.64| 0.49

N| 0.29| 0.12| 0.51| 0.06| 0.63

X (N xD) y(Nx1)
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Presentation Notes
Και η διαδικασία συνεχίζεται για κάθε παράδειγμα απο το σύνολο εκπαίδευσης


Exmaidevon povtelou amo dedopeva:
[1€)2

x1 x2 x3 xD y

1] 0.11] 0.31| 0.36] 0.69] 0.04

2§ 0.31] 0.19]| 0.80| 0.10| 0.12 . %
3| 0.82] 0.16| 0.87| 0.31| 0.82 |:> Lea rn I ng h_\},)
Algorithm :> e

4| 0.44]| 0.01| 0.54| 0.14] 0.73 ML

Model

5| 0.63| 0.05| 0.86| 0.64| 0.49

N| 0.29| 0.12| 0.51| 0.06| 0.63

X (N xD) y(Nx1)




< Exmaidevon povtehou amo dedopeva:
102 ;

x1 x2 x3 xD y

1] 0.11] 0.31| 0.36] 0.69] 0.04

ﬂx

2§ 0.31]| 0.19| 0.80| 0.10| 0.12 a

3| 0.82] 0.16| 0.87| 0.31| 0.82 |:> Learning h_\},)
Algorithm :D e

4| 0.44]| 0.01| 0.54| 0.14] 0.73 ML

Model
./

5| 0.63| 0.05| 0.86| 0.64| 0.49

N| 0.29| 0.12| 0.51| 0.06| 0.63

X (N xD) y(Nx1)
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Presentation Notes
Εδώ το μοντέλο έπρεπε να απαντήσει techno και απάντησε triphop


= Eknaibevon povtéhou ano Ssdopéva:
102 :

x1 x2 x3 xD

1] 0.11] 0.31| 0.36] 0.69] 0.04
2§ 0.31]| 0.19| 0.80| 0.10| 0.12

3| 0.82] 0.16] 0.87] 031] 0.82 [:::i> Learning

4| 0.44] 0.01| 0.54| 014f 073 Algorithm ML
5| 0.63] 0.05] 0.86| 0.64| 0.49

| Model _

N| 0.29| 0.12| 0.51| 0.06| 0.63

X (N xD) y(Nx1)
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Presentation Notes
Το λάθος πάλι χρησιμοποιείται από τον αλγόριθμο εκπαίδευσης για να κάνει update τις παραμέτρους του μοντέλου … 


=~ EKTTOLOEVUON LOVTEAOU QTIO OEOOUEVA:
[1€)2;

x2

x3

xD

0.11

0.31

0.36

0.69

0.04

0.31

0.19

0.80

0.10

0.12

0.82

0.16

0.87

0.31

0.82

0.44

0.01

0.54

0.14

0.73

0.63

0.05

0.86

0.64

0.49

0.29

0.12

0.51

0.06

0.63

X (N x D)

y(Nx1)

ﬂ

Learning
I:D Algorithm

x

2

ML

Model
./

—

MéxpL 0 adyoplOuoc va “6el” oA
o Sedopéva (evOexOoUEVWC TLIOANEC

$opeg)


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. 


~ Exmaevon poviélou amnod dedopéva:
10>

x1 x2 x3

1| 0.11| 0.31| 0.36| 0.69

N
:> Learning h‘}?

Algorithm

2| 0.31] 0.19| 0.80| 0.10

3] 0.82| 0.16| 0.87| 0.31

4| 0.44]| 0.01| 0.54| 0.14 ML
5] 0.63| 0.05| 0.86| 0.64
Model
___/

N| 0.29| 0.12| 0.51| 0.06

X (N xD) y(Nx1)

Meplkol aAyoplBpuot:
LogisticRegression, k-NearestNeighbors, Naive Bayes
Classifier, Support Vector Machines, Decision Trees,

Random Forrest ....
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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

Speechiness,

Danceability :> [ Learning

+ class labels Algorithm

~

)

3

2
ML
Model
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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

- 2TIC TIEPLOOOTEPEC TEPUMTWOELC OV EEpouE 1N OeV UmopoU e eUKOAQ va
UTTOAOYLOOULE TOL XOPOKTNPLOTIKA - TU.X.“speechiness” or “danceability”

- ‘Exoupe “yOpa” mAnpodopia (raw) i xapnAou emumedou 1.x. EVEPYELQ
ONMOTOC

Raw signal 3

+class labels [ | f€aming i, o
ML

Algorithm
J

Model
-/
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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

2TIC TTEPIOOOTEPEC TTEPITITWOEIC OEV EEPOUE ] OEV UTTOPOUME EUKOAQ va
UTTOAOYIOOUJE Ta XapaKTNPIOTIKA - TT1.X.“speechiness” or “danceability”

‘Exoupue “xupa” TTAnpogopia (raw) i XapnAou eTTITTEOOU TT.X. EVEPYEIQ OIUATOC

TN

Raw signal Deep h
+ class labels :> Learning
Algorithm )

Model
MoAAd bebopeva ! \ cae /
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Presentation Notes
Εδώ έρχεται η δουλειά της βαθιάς μηχανικής μάθησης χρησιμοποιώντας πολλά δεδομένα και μεγάλα μοντέλα. 



Deep Learning: Nwc;

- Ta BaBid veupwvika diktua (deep neural networks) éxouv moANamAd enineda

(layers) urmteUBuva yla tnv e€aywyn dtadopetikol tumou mAnpodopiag

- Ta layers “avakaAUTtouv” xapaKTnELOTIKA oo ta data

- Aev umapyetl avaykn yia features!

‘ Neuron (wparams)

B layer

3.
==

0200000

020000

0000

00|

hiphop
triphop

techno
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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. 


. ’
Deep Learning: lNwc;
- Ta BaBid veupwvika diktua (deep neural networks) éxouv moANamAd enineda
(layers) urmteUBuva yla tnv e€aywyn dtadopetikol tumou mAnpodopiag
- Ta layers “avakaAUTtouv” xapaKTnELOTIKA oo ta data

- Aev UTIAPXEL avayKn yla featlures! _ output

‘ Nneuron (wparams) F
B layer | [>

yers

hiphop
triphop

techno

o000

Yy
' o000@

|e00®

/
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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: Nwc;
- Ta eowteplka layers avakaAvmntouy features

- Ekatoppupla mapapETPOUC TPOoG ekmaidevon - nmapa moAAa dedopeval

output

yers

‘

ﬂoo:oo;
\(o;io}

hiphop
triphop

techno

o000

. Neuron (wparams) I
[:}Iayer $[>

020000
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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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[TapaywyLlkotnTo OTNV £pyacia

e AuTOpOQTOTIOLNON EPYACLWV POUTIVOC

o Wndolomoinon, katnyopLomoinon Kol avAKTNOon TIEPLEXOLLEVOU

o Metaypadrn cuvavINCEWV

o Autopatn €éaywyn nep\nPewv amo moAAanAd eyypada n
TTOAULECLKA apXELL

o [poPAen KaTtavaAwong EVEPYELAC, VEPOU KATT yLaL KAAUTEPO

OLKOVOULKO TIPOYPOLLULOATIOUO

Mnyn: TN yia Wnouakn Kawvotopia, Ntévia KaveAhomoUAou, EKEDE «A»
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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?

e YTOPYXEL,

o YmapyeL ociyoupa 1o Prompt Engineering!




Prompt Engineering

e MrmopoUpe va BEATLWOOUUE TO ATTOTEAECUA XWPLC VOl
aAAAou e To POVTEAD

o lNwc;

o [lapEXOVTOC CUYKEKPLULEVN YVWON KOL EUTIEPLOTATWHEVN
nieplypadn

e Xpnolpomolwvtac Ae€eLc kat opoAoyiec mov odnyouv o€
KaAutepn amodoon

e Alvovtog nopadelypoto oo To EMBUUNTO ATTOTEAECUOL




Al & Engineering: a perfect match!




Automated Project Planning and Design

e Al algorithms can analyze project requirements, site conditions, and

historical data to generate optimized construction plans and designs.

e Machine learning models can assist in creating accurate cost estimates,

scheduling tasks and identifying potential risks.

e Virtual reality (VR) and augmented reality (AR) technologies can be
integrated with Al to visualize and simulate construction projects before

actual implementation.

October

/ 2023




Quality Control and Safety

e Computer vision and image recognition algorithms can analyze visual
data to identify defects, safety hazards, and compliance issues on

construction sites.

e Al-enabled monitoring systems can detect and alert workers to potential
safety risks, such as unauthorized access, falls, or equipment

malfunctions.

e Natural language processing (NLP) algorithms can process and analyze
text data from inspection reports, ensuring compliance with regulations

and standards.




Smart Building Management

e Al-based systems can optimize energy usage in buildings, leading

to energy efficiency and cost savings.

e Intelligent building automation systems can analyze occupancy

patterns and adjust environmental conditions accordingly.

e Al algorithms can predict and detect equipment failures, enabling

proactive maintenance and reducing downtime.

October
2023
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Case #1: Predictive Maintenance

e Overview: Siemens employs Al in its manufacturing facilities, particularly in its
Amberg Electronics Plant in Germany, a global benchmark for smart factories. The
factory uses Al algorithms to process sensor data from machines and production

lines in real-time.

DEMOKRITOS



Case #1: Predictive Maintenance

e How It Works:

o Machines are equipped with loT sensors that collect data
on temperature, vibration, and other performance
indicators.

- Al models analyze this data to predict potential failures

before they occur, enabling timely maintenance.




Case #1: Predictive Maintenance

e Impact:
o 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.




Intermission: to hype or not to hype?

e
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Case #1: Predictive Maintenance

e Nou pev aAAd...

[} ", 1 -
Preventive Maintenance ! Predictive Maintenance : Reactive Maintenance

Optimum

v

COSTS

NUMBER OF FAILURES

sssm Total Cost ssss Preventive Cost sssss Repair Cost




Case #2: Digital Twins

e Overview: GE uses Al-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

Tof o/
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Case #2: Digital Twins

e How It Works:

o Real-time data from sensors installed on physical
machines is fed into the digital twin.

o Al analyzes this data to predict wear and tear,
optimize operational parameters, and simulate

scenarios to improve decision-making.




Case #2: Digital Twins

e |Impact:
o Enhanced equipment uptime and reliability by predicting
failures before they happen.
o Significant cost savings through optimized maintenance and
reduced unscheduled downtime.
o In one application, GE improved the fuel efficiency of gas

turbines by 3%, saving millions in operational costs annually.
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Pwtwvtag tnv TN yua “Mnxaviko Al”

Source: Canva’s Al
Image Generator
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Neol poAot (1/3)

Al Integration Engineer

Role: Design and integrate Al systems into existing

industrial processes, ensuring compatibility with legacy systems

and optimal performance.

0]

0]

Skills:
Knowledge of Al frameworks (TensorFlow, PyTorch).
Understanding of loT and industrial automation.

Systems engineering and integration expertise.



NeEol poAot (2/3)

Digital Twin Specialist
. Role: Develop and maintain digital twins—virtual replicas
of physical systems—for real-time monitoring, simulation, and

optimization.

. Skills:
0 Experience in simulation software (Ansys, MATLAB).
0 Data modeling and analytics.

0 Expertise in sensor data integration.




NeEol poAot (3/3)

Al Quality Assurance Engineer

Role: Test and validate Al models and systems to ensure

they meet accuracy, reliability, and safety standards in

engineering contexts.

0]

0]

Skills:
Testing frameworks and debugging tools.
Knowledge of Al ethics and bias detection.

Experience with QA methodologies and standards.



®
NEa ] Evioyupéva epyaleia yia «mtaAlouc» poAouc

Why Al tools matter for Engineers?

e Problem solving and optimization

e Industry Relevance

o Efficient Prototyping and Development
o Interdisciplinary Collaboration

o Innovation Opportunities

“Learn the (Al) 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.



20C EVYAPLOTW!

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