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Περίληψη	 		

Η  ναυτιλι�α  προσφε�ροντας  το  χαμηλο� τερο  κο� στος  και  περιβαλλοντικο�   αποτυ� πωμα  στις           
μεταφορε�ς  και  συνδυαστικα�   με  τη  συχνο� τητα  και  την  αξι�α  των  συναλλαγω� ν  καθορι�ζει  την               
παγκο� σμια  οικονομι�α  σε  μεγα� λο  βαθμο� .  Ταυτο� χρονα,  η  τε�ταρτη  τεχνολογικη�   επανα� σταση            
επιφε�ρει  αλματω� δεις  αναβαθμι�σεις  σε  κα� θε  τομε�α.  Ωστο� σο,  η  ναυτιλιακη�   βιομηχανι�α            
φαι�νεται  διστακτικη�   στην  υιοθε�τηση  καινοτο� μων  τεχνολογιω� ν  λο� γω  της  παραδοσιακη� ς  και            
πολυ� πλοκης  δομη� ς  της,  της  δυσκολι�ας  εξο� ρυξη� ς  τερα� στιου  ο� γκου  δεδομε�νων,  καθω� ς  και             
της  ασταθου� ς  και  απρο� βλεπτης  φυ� σης  της  αγορα� ς.  Παρα�   τους  περιορισμου� ς  αυτου� ς,  η              
Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη  αναμε�νεται  να  υποστηρι�ξει  τις  λειτουργι�ες  της  ναυτιλι�ας  και  να             
δημιουργη� σει   προστιθε�μενη   αξι�α.   

Σκοπο�   της  εργασι�ας  αποτελει�  η  διερευ� νηση  μοντε�λων  τεχνητη� ς  νοημοσυ� νης  με  εφαρμογη�              
στη  ναυτιλι�α,  ο� πως  η  αναγνω� ριση  αντικειμε�νου  στη  θα� λασσα,  η  αποφυγη�   εμποδι�ων,  η              
εξομοι�ωση  συστημα� των  πλοι�ου,  η  βελτιστοποι�ηση  διαδρομη� ς  και  ενεργειακη� ς          
κατανα� λωσης.  Παρουσια� ζονται  συγκεντρωτικα�   ε�ρευνες  που  προτει�νουν  λυ� σεις         
αλγορι�θμων  παλινδρο� μησης,  ταξινο� μησης,  ενδυνα� μωσης  μηχανικη� ς  μα� θησης  και         
επιτηρου� μενης,  μη  επιτηρου� μενης  και  ενισχυτικη� ς  βαθια� ς  μα� θησης  εμβαθυ� νοντας  στα           
τεχνητα�    νευρωνικα�    δι�κτυα   (ANN,   CNN,   RNN,   GAN,   Autoencoders,   DQN,   AAC,   DDPG).   

Προκειμε�νου  να  μετρηθει�  ο  πραγματικο� ς  αντι�κτυπος  της  Τεχνητη� ς  Νοημοσυ� νης,  μελετα� ται            
η  αξιοποι�ηση�   της  με�σω  των  εμπορικω� ν  εφαρμογω� ν  λογισμικου�   που  συμβα� λλουν  στη  λη� ψη              
αποφα� σεων,  ο� πως,  η  παρακολου� θηση  της  αγορα� ς,  ο  σχεδιασμο� ς  ταξιδιου� ,  η  οργα� νωση             
κυκλοφορι�ας  στους  λιμε�νες,  η  τεχνικη�   ασφα� λεια  και  συντη� ρηση  των  συστημα� των,  καθω� ς             
και  η  διαχει�ριση  και  εκπαι�δευση  του  πληρω� ματος.  Η  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη  ει�ναι  α� ρρηκτα              
συνδεδεμε�νη  με  την  Ανα� λυση  Δεδομε�νων  Μεγα� λης  Κλι�μακας,  τη  Διασυ� νδεση  Πραγμα� των,            
τη   Ρομποτικη� ,   την   Εικονικη�    Πραγματικο� τητα   καθω� ς   και   την   Ψηφιακη�    Ασφα� λεια.     

Με  βα� ση  την  ανα� λυση  των  επικρατε�στερων  εφαρμογω� ν  λογισμικου�   -  ανα�   τεχνολογι�α  και              
ανα�   ναυτιλιακο�   τομε�α  -  προκυ� πτουν  συμπερα� σματα  για  το  επι�πεδο  ωριμο� τητας  (νε�α,             
ανερχο� μενη,  ω� ριμη  και  γηρα� σκουσα)  κα� θε  λυ� σης  και  τη  δυνατο� τητα  ανταπο� κρισης  της             
τεχνολογι�ας  στις  συ� γχρονες  απαιτη� σεις.  Τα  συμπερα� σματα  της  διερευ� νησης          
συμπληρω� νονται  απο�   ανα� λυση  SWOT  και  προτα� σεις  για  την  εισαγωγη�   της  Τεχνητη� ς             
Νοημοσυ� νης   στη   ναυτιλι�α.   

  

Λέξεις			Κλειδιά	   

Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη,  Ναυτιλι�α  4.0,  Ψηφιακο� ς  Μετασχηματισμο� ς,  Δεδομε�να  Μεγα� λης          
Κλι�μακας,  Μηχανικη�   Μα� θηση,  Βαθια�   Μα� θηση,  Έξυπνη  Διαχει�ριση  Στο� λου,  Αυτο� νομη           
Πλοη� γηση,   Κατανα� λωση   Καυσι�μων,   Θαλα� σσια   Ασφα� λεια,   Συστη� ματα   Λη� ψης   Αποφα� σεων.   

5   



  

		

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

6   



		

Abstract		 			

Maritime  offers  the  lowest  cost  and  environmental  footprint  in  transportation  and  based  on               
the  frequency  and  value  of  transactions  determines  the  global  economy  to  a  large  extent.  At                 
the  same  time,  the  fourth  technological  revolution  brings  swift  and  major  upgrades  in  every                
�ield.  However,  the  shipping  industry  seems  reluctant  to  adopt  innovative  technologies  due              
to  its  traditional  and  complex  structure,  the  dif�iculty  of  extracting  huge  amounts  of  data,  as                 
well  as  the  volatile  and  unpredictable  nature  of  its  market.  Despite  these  limitations,               
Arti�icial   Intelligence   is   expected   to   support   the   shipping   operations   and   create   added   value.   

The  purpose  of  this  thesis  is  to  investigate  arti�icial  intelligence  models  with  applications  in                
the  shipping  industry,  such  as  object  recognition  at  sea,  obstacle  avoidance,  simulation  of               
ship  systems,  route  optimization  and  energy  consumption.  Research  papers  are  presented             
aggregately  in  order  to  indicate  the  proposed  solutions  of  regression,  classi�ication,  boosting              
machine  learning  algorithms  and  supervised,  unsupervised  and  reinforcing  deep  learning            
algorithms  with  focus  on  arti�icial  neural  networks  (ANN,  CNN,  RNN,  GAN,  Autoencoders,             
DQN,   AAC,   DDPG).   

In  an  attempt  to  measure  the  real  impact  of  Arti�icial  Intelligence  on  the  development  of  the                  
shipping  industry,  software  applications  that  contribute  to  the  decision  making  -  with  focus               
on  market  monitoring,  voyage  planning,  port  traf�ic  organization,  security  and  systems             
maintenance,  as  well  as  crew  management  and  training  -  are  analysed.  Arti�icial  Intelligence               
is  inextricably  linked  to  Big  Data  Analysis,  Internet  Of  Things,  Robotics,  Virtual  Reality  as                
well   as   Digital   Security.   

Based  on  the  analysis  of  the  key  applications  -  by  technology  and  by  shipping  sector  -                  
conclusions  are  drawn  about  each  solution’s  level  of  maturity  (new,  improving,  mature  and               
aging)  and  ability  to  satisfy  modern  technical  requirements.  The  conclusions  are             
supplemented  by  a  SWOT  analysis  stating  suggestions  regarding  the  Arti�icial  Intelligence  in              
maritime.   

  

  

Keywords	   

Arti�icial  Intelligence,  Maritime  4.0,  Shipping,  Digital  Transformation,  Big  Data,  Machine            
Learning,  Deep  Learning,  Fleet  Intelligence,  Autonomous  Navigation,  Fuel  Consumption,           
Maritime   Safety,   Decision   Making   Systems.   
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Κεφάλαιο			1:			Εισαγωγή	 		

		

1.1			Αντικείμενο			και			Σκοπός		 			

1.1.1			Η			θέση			της			ναυτιλίας			στην			παγκόσμια			οικονομία	 		

Η  ναυτιλι�α  αποτελει�  τη  ραχοκοκαλια�   της  παγκο� σμιας  οικονομι�ας.  Το  πρω� το  ταξι�δι  για              
εμπορικου� ς  σκοπου� ς  πραγματοποιη� θηκε  κατα�   τη  Μεσολιθικη�   Εποχη� ,  8000  π.Χ.,  στο  Αιγαι�ο             
Πε�λαγος   [1] ,  ενω�   ση� μερα  το  90%  του  παγκο� σμιου  εμπορι�ου  πραγματοποιει�ται  με�σω  της              
θα� λασσας  με  πλοι�α  που  μεταφε�ρουν  περισσο� τερους  απο�   11  δισεκατομμυ� ρια  το� νους            
αγαθω� ν   ετησι�ως    [2] .     

Το  θαλα� σσιο  εμπο� ριο  επιτρε�πει  τις  εισαγωγε�ς  και  εξαγωγε�ς  σε  διηπειρωτικο�   επι�πεδο,  οι              
οποι�ες  διαμορφω� νουν  τις  συνθη� κες  για  την  υ� παρξη  του  ελευ� θερου  εμπορι�ου  και  τη              
δυνατο� τητα  απο� κτησης  το� σο  πρω� των  υλω� ν  ο� σο  και  παραγο� μενων  προϊο� ντων  απο�   τις             
ανεπτυγμε�νες,   μεταβατικε�ς   και   αναπτυσσο� μενες   οικονομι�ες.   

  

 Εικο� να   1.1   Φο� ρτωση   και   εκφο� ρτωση   φορτι�ου   σε   δισεκατομμυ� ρια   το� νους,   2019    [3]   
  

Προ� κειται  για  ε�να  θεμελιωμε�νο  κλα� δο  που  συνεχω� ς  ενδυναμω� νεται  και  επεκτει�νεται,            
συ� μφωνα  με  την  ανα� λυση  των  δεδομε�νων  της  United  Nations  Conference  on  Trade  and               
Development   για   τα   τελευται�α   5   χρο� νια    [4] .     

Τα  εμπορικα�   πλοι�α  αυξη� θηκαν  κατα�   7.1%  σε  αριθμο�   και  κατα�   14.3%  σε  δυναμικο� τητα  απο�                 
το  2016  με�χρι  το  2020.  Τον  Ιανουα� ριο  του  2020,  ο  παγκο� σμιος  στο� λος  προσε�γγισε  τα  2,1                 
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δισεκατομμυ� ρια  το� νους  σε  χωρητικο� τητα,  δηλαδη�   81  εκατομμυ� ρια  περισσο� τερο  απο�   το            
προηγου� μενο   ε�τος.     

Αξιοσημει�ωτο  ει�ναι  το  γεγονο� ς  πως  15  χω� ρες  διαχειρι�ζονται  το  80%  του  παγκο� σμιου              
στο� λου  με  την  Ελλα� δα  -  17.7%,  την  Ιαπωνι�α  -  11.4%,  την  Κι�να  -  11.2%,  τη  Σιγκαπου� ρη  -                   
6.7%   και   το   Χονγκ   Κονγκ   -   4.9%   στην   κορυφη� .   

  

 Εικο� να   1.2   Ναυπη�γηση,   ιδιοκτησι�α,   εγγραφη�    και   ανακυ� κλωση   πλοι�ων,   2019    [5]   
  

Συ� μφωνα  με  ενδεικτικα�   στατιστικα�   για  το  ε�τος  2018,  η  συνολικη�   αξι�α  των  συναλλαγω� ν  της                
Ευρωπαϊκη� ς  Ένωσης  που  αφορου� ν  το  47%  των  εξαγωγω� ν  και  το  55%  των  εισαγωγω� ν               
ανη� λθε  σε  2.006  δισεκατομμυ� ρια  ευρω� ,  παρουσια� ζοντας  τη  μεγαλυ� τερη  αυ� ξηση  σε  σχε�ση             
με   τις   εναε�ριες   και   επι�γειες   μεταφορε�ς    [6] .   

Η  προτι�μηση  των  θαλα� σσιων  μεταφορω� ν  δεν  ει�ναι  τυχαι�α·  οφει�λεται  επιπλε�ον  σε             
οικονομικου� ς  και  περιβαλλοντικου� ς  παρα� γοντες.  Ει�ναι  γνωστο�   πως  προσφε�ρει  το           
χαμηλο� τερο  κο� στος  αλλα�   και  αφη� νει  το  μικρο� τερο  περιβαλλοντικο�   αποτυ� πωμα  ε�χοντας  τις             
χαμηλο� τερες   εκπομπε�ς   διοξειδι�ου   του   α� νθρακα   (CO2)   ανα�    το� νο   προϊο� ντος    [7] .     

Αναλογιζο� μενοι  το  με�γεθος  του  κλα� δου,  τη  συχνο� τητα  και  την  αξι�α  των  συναλλαγω� ν,  τη               
δημιουργι�α  προστιθε�μενης  αξι�ας,  αλλα�   και  την  αδια� κοπη  τα� ση  προς  επε�κταση,  ει�ναι             
ασφαλε�ς  να  συμπερα� νουμε  πως  η  εμπορικη�   ναυτιλι�α  θα  καθορι�ζει  την  παγκο� σμια             
οικονομι�α   και   στο   με�λλον.     
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1.1.2			Η			ψηφιακή			επανάσταση:			Ναυτιλία			4.0	 		

Η  ναυτιλι�α  εξελι�σσεται·  το  ξυ� λο,  η  κωπηλασι�α  και  τα  πανια�   ε�χουν  αντικατασταθει�  απο�                
χα� λυβα  και  κινητη� ρες  ενω�   τα  τελευται�α  χρο� νια,  η  ψηφιοποι�ηση  ε�χει  εισε�λθει  στη  ναυτιλι�α               
με  νε�ες  προοπτικε�ς.  Η  ιστορι�α  της  ναυτιλι�ας  μπορει�  να  χωριστει�  σε  τρεις  βασικε�ς               
επαναστατικε�ς  περιο� δους.  Η  πρω� τη  αφορα�   τη  μετα� βαση  απο�   τα  ιστιοφο� ρα  στα  ατμο� πλοια              
κατα�   το  19ο  αιω� να.  Στις  αρχε�ς  του  20ου  αιω� να,  οι  ατμομηχανε�ς  αντικαταστα� θηκαν  απο�                
τους  κινητη� ρες  πετρελαι�ου,  τους  ηλεκτροκινητη� ρες  και  α� λλα  ει�δη  κινητη� ρων  εσωτερικη� ς            
καυ� σης.  Η  τρι�τη  τεχνολογικη�   επανα� σταση  συνε�βη  το  1970  και  καθιε�ρωσε  τους             
υπολογιστε�ς  στα  πλοι�α  με  την  εγκατα� σταση  αισθητη� ρων,  οθονω� ν  για  προβολη�   δεδομε�νων             
σε  πραγματικο�   χρο� νο,  συστημα� των  επικοινωνι�ας  και  ελε�γχου  δορυφο� ρων  και  α� λλων            
συστημα� των  προηγμε�νης  τεχνολογι�ας  που  διευκο� λυναν  την  καθημερινο� τητα  των          
ναυτικω� ν   και   υποστη� ριξαν   την   υψηλη� ς   ποιο� τητας   συντη� ρηση   των   πλοι�ων.     

Η  τε�ταρτη  τεχνολογικη�   επανα� σταση  βρι�σκεται  σε  εξε�λιξη  και  βασι�ζεται  στη  ανα� λυση             
Δεδομε�νων  Μεγα� λης  Κλι�μακας  και  την  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη.  Η  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη  ε�χει             
επιταχυ� νει  τις  τεχνολογικε�ς  εξελι�ξεις  σε  βαθμο�   που  παρατηρου� νται  αλματω� δεις           
αναβαθμι�σεις   και   εξαιρετικη�    μει�ωση   κο� στους.   

Ωστο� σο,  η  ναυτιλιακη�   βιομηχανι�α  φαι�νεται  πα� ντα  διστακτικη�   στην  υιοθε�τηση  καινοτο� μων            
τεχνολογιω� ν  καθω� ς  ακο� μη  και  ση� μερα,  πληροφορι�ες  σχετικα�   με  τη  ζη� τηση  και  την              
προσφορα�   επικοινωνου� νται  με�σω  emails  η�   προσωπικω� ν  επαφω� ν,  ενω�   καθημερινε�ς           
εργασι�ες  και  υπολογισμοι�  κο� στους  -  κε�ρδους  γι�νονται  χειροκι�νητα.  Αξι�ζει  να  ερευνη� σουμε             
τους  λο� γους  για  τους  οποι�ους  μια  το� σο  ισχυρη�   βιομηχανι�α  με  με�λλον  δι�στασε  να  υιοθετη� σει                
εξελιγμε�να  τεχνολογικα�   εργαλει�α  για  να  συντονι�σει  αποδοτικο� τερα  τις  διαδικασι�ες  της  και             
να   μεγιστοποιη� σει   το   κε�ρδος   της.     

  

 Εικο� να   1.3   Χρονολογικη�    εξε�λιξης   της   ναυτιλιακη� ς   βιομηχανι�ας    [8]   
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1.1.2.1			Παραδοσιακή			και			πολύπλοκη			δομή	 		

Το  ναυτιλιακο�   οικοσυ� στημα  επιδεικνυ� ει  αυξημε�νη  πολυπλοκο� τητα  στον  τρο� πο  λειτουργι�ας           
του,  καθω� ς  αποτελει�  μια  ενδια� μεση  αγορα�   στην  οποι�α  τρεις  πλευρε�ς  αλληλεπιδρου� ν  με              
διαφορετικο�    ρο� λο   και   σκοπου� ς.     

Οι   ναυτιλιακές	 	εταιρείες			ει�τε  κατε�χουν  στο� λο  πλοι�ων,  ει�τε  αναλαμβα� νουν  την  εμπορικη�    	 	         
διαχει�ριση  α� λλων  πλοιοκτητω� ν  εταιρειω� ν.  Ει�ναι  κοινω� ς  αποδεκτο�   πως  τα  πλοι�α  μπορου� ν             
να  επιφε�ρουν  μεγα� λο  κε�ρδος,  αλλα�   δεν  πρε�πει  να  αγνοει�ται  το  ρι�σκο  τους  ως  ακριβα�                 
περιουσιακα�   στοιχει�α  με  υψηλα�   κο� στη  συντη� ρησης  -ο� πως  τα  καυ� σιμα,  το  πλη� ρωμα,  οι              
επισκευε�ς-  ακο� μη  και  σε  ημε�ρες  που  παραμε�νουν  αχρησιμοποι�ητα.  Επομε�νως,  οι            
εφοπλιστε�ς  επιθυμου� ν  να  εξασφαλι�σουν  τη  με�γιστη  δυνατη�   απασχο� ληση  των  πλοι�ων  τους             
σε   συνα� ρτηση   με   τα   με�γιστα   δυνατα�    ε�σοδα    [9] .     

Στην  α� λλη  πλευρα�   κα� θε  συμφωνι�ας  υπα� ρχουν  οι   ναυλωτές			που  ελε�γχουν  τα  εμπορευ� ματα        	     
σε  παγκο� σμιο  επι�πεδο  και  στοχευ� ουν  στη  διασφα� λιση  του  κατα� λληλου  πλοι�ου  στον             
ιδανικο�   χρο� νο  για  τη  μεταφορα�   των  φορτι�ων  τους   [10] .  Οι  συμφωνι�ες  στη  ναυτιλι�α               
συντονι�ζονται  απο�   τους   μεσίτες	,  οι  οποι�οι  συγκεντρω� νουν  μεγα� λο  ο� γκο  δεδομε�νων  απο�              
τους  πλοιοκτη� τες  και  τους  ναυλωτε�ς,  με  βα� ση  τα  οποι�α  επιδιω� κουν  επικερδει�ς  συμφωνι�ες.              
Η  επιτυχι�α  τους  βασι�ζεται  στην  ακρι�βεια  των  πληροφοριω� ν  που  παρε�χουν   [11] .             
Συναλλαγε�ς  αξι�ας  εκατομμυρι�ων  βασι�ζονται  σε  προσωπικε�ς  σχε�σεις,  ε�ντονες          
διαπραγματευ� σεις  και  ιδιωτικε�ς  πληροφορι�ες  που  χρηματοδοτου� ν  ε�να  δι�κτυο  το  οποι�ο            
συντονι�ζουν   οι   μεσι�τες.     

		

1.1.2.2			Όγκος			και			εξόρυξη			δεδομένων	 		

Εκτιμα� ται  ο� τι  ε�να  συ� γχρονο  πλοι�ο  παρα� γει  περισσο� τερα  απο�   20  gigabytes  δεδομε�νων  σε              
καθημερινη�   βα� ση   [12] ,  τα  οποι�α  προε�ρχονται  απο�   δια� φορες  πηγε�ς  και  συχνα�   βρι�σκονται  σε               
μη  τυποποιημε�νες  μορφε�ς.  Τα  δεδομε�να  μπορου� ν  να  κατηγοριοποιηθου� ν  με  βα� ση  τη             
με�θοδο  συλλογη� ς  τους,  χειροκι�νητα  η�   αυτο� ματα.  Κα� θε  πλοι�ο  διατηρει�  πληροφορι�ες  για  το              
πλη� ρωμα,  τις  προμη� θειες,  αλλα�   και  το  φορτι�ο  που  μεταφε�ρει.  Επιπλε�ον,  υπα� ρχει  το              
ημερολο� γιο  του  καπετα� νιου,  το  ημερολο� γιο  του  πλοι�ου  και  η  ημερη� σια  αναφορα�   για  την               
καταγραφη�   της  εσωτερικη� ς  και  εξωτερικη� ς  κατα� στασης  του  πλοι�ου.  Ταυτο� χρονα,  τα            
λιμα� νια  και  τα  κανα� λια  συμπληρω� νουν  αναφορε�ς  για  την  παραμονη�   του  πλοι�ου,  τη              
φο� ρτωση  η�   εκφο� ρτωση  του  εμπορευ� ματος  και  τα  κο� στη.  Τε�λος,  οι  εταιρει�ες  ασφα� λισης  και               
οι  οργανισμοι�  πιστοποι�ησης  ε�χουν  τις  δικε�ς  τους  βα� σεις  δεδομε�νων  σχετικα�   με  βλα� βες  και               
ατυχη� ματα.     

Απο�   το  2004,  ο� λα  τα  πλοι�α  παρα� γουν  υποχρεωτικα�   ηλεκτρονικα�   δεδομε�να.  Με�σω  του  AIS               
(Automatic  Identi�ication  System)   [13]  αλλα�   και  παρα� κτιων  και  διαστημικω� ν  ραντα� ρ            
συλλε�γονται  δεδομε�να  για  τη  θε�ση  του  πλοι�ου,  την  ταχυ� τητα  και  την  κατευ� θυνση�   του.               
Αυξανο� μενη  δια� δοση  παρουσια� ζουν  και  τα  δεδομε�να  με�σω  αισθητη� ρων  για           
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παρακολου� θηση  της  υγει�ας  του  πληρω� ματος,  της  κατανα� λωσης  καυσι�μων,  της  χρη� σης  και             
φθορα� ς   του   εξοπλισμου� .     

Συ� μφωνα  με  τα  παραπα� νω,  παρα� γονται  τερα� στιες  ποσο� τητες  δεδομε�νων  σε  πραγματικο�             
χρο� νο  ενω�   παρατηρου� νται  τα  βασικα�   χαρακτηριστικα�   των  Δεδομε�νων  Μεγα� λης  Κλι�μακας,            
που   ορι�στηκαν   απο�    τον   Doug   Laney   το   2001:   ο� γκος,   ταχυ� τητα   και   ποικιλι�α.     

		

1.1.2.3			Ασταθής			και			απρόβλεπτη			αγορά	 		

Η  ναυτιλι�α  επηρεα� ζεται  α� μεσα  απο�   γεγονο� τα  που  δεν  μπορου� ν  να  προβλεφθου� ν  με              
ακρι�βεια  ο� πως  δυσμενει�ς  καιρικε�ς  συνθη� κες,  αυξημε�νη  ζη� τηση  σε  συγκεκριμε�νες  χω� ρες,            
κι�νηση  στα  κανα� λια,  περιβαλλοντικε�ς  νομοθεσι�ες  που  οδηγου� ν  σε  επισκευε�ς  (ο� πως  το             
IMO2020),  οικονομικοι�  αποκλεισμοι�  ορισμε�νων  χωρω� ν,  ε�νας  πο� λεμος,  μια  πανδημι�α  η�   ε�να             
ατυ� χημα.  Για  παρα� δειγμα,  η  βιομηχανι�α  δεξαμενο� πλοιων  σημει�ωσε  σημαντικη�   α� νοδο  με            
την  ε�ναρξη  της  κρι�σης  COVID-19,  λο� γω  της  χαμηλο� τερης  τιμη� ς  του  πετρελαι�ου  και  των               
υψηλο� τερων  εξαγωγω� ν  απο�   μεγα� λους  παραγωγου� ς,  ο� πως  φαι�νεται  στο  Γρα� φημα  1.4.            
Μακροπρο� θεσμα,  ωστο� σο,  η  χαμηλο� τερη  ζη� τηση  εναε�ριων  και  οδικω� ν  μεταφορω� ν,  και            
ουσιαστικα�   χαμηλο� τερη  κατανα� λωση  πετρελαι�ου,  θα  βλα� ψει  τη  βιομηχανι�α  για           
τουλα� χιστον  15  μη� νες   [14] .  Τα  επι�πεδα  της  αγορα� ς  διαμορφω� νονται  απο�   την  προσφορα�               
και  τη  ζη� τηση  πλοι�ων  ανα�   τις  περιοχε�ς  του  κο� σμου.  Το  γεγονο� ς  αυτο�   καθιστα�   την  αγορα�                  
ασταθη�   και  δυσχεραι�νει  το  σχεδιασμο�   στρατηγικη� ς  και  τη  λη� ψη  αποφα� σεων  για  την              
κατανομη�   του  στο� λου.  Ένα  σημαντικο�   πλη� θος  ευμετα� βλητων  παραγο� ντων  πρε�πει  να            
ληφθει�  υπο� ψη  και  παρο� λο  που  η  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη  μπορει�  να  υποστηρι�ξει  σημαντικα�   τη               
διαδικασι�α,  δε  δυ� ναται  να  αντικαταστη� σει  το  ανθρω� πινο  ε�νστικτο  και  την  προσαρμογη�   σε              
διαφορετικε�ς,   απρο� βλεπτες   συνθη� κες.     
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 Εικο� να   1.4   Έσοδα   δεξαμενο� πλοιων   αργου�    πετρελαι�ου,   2019-2020   

  



1.1.3			Η			ενσωμάτωση			νέων			τεχνολογιών	 		

Η  ψηφιακη�   κουλτου� ρα  δεν  μπορει�  να  επιτευχθει�  στιγμιαι�α,  καθω� ς  προ� κειται  για             
διαδικασι�α  μετασχηματισμου� ,  μια  νε�α  προσε�γγιση.  Η  προοπτικη�   ενο� ς  ουδε�τερου,  ανοικτου�             
ψηφιακου�   περιβα� λλοντος  για  ασφαλη� ,  ευ� κολη  και  σε  πραγματικο�   χρο� νο  ανταλλαγη�             
πληροφοριω� ν  ει�ναι  σπουδαι�α  και  οι  ναυτιλιακε�ς  εταιρει�ες  ε�χουν  η� δη  αρχι�σει  να  την              
ενστερνι�ζονται.     

Συγκεκριμε�να,  η  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη  επιτρε�πει  την  επεκτασιμο� τητα,  διασφαλι�ζοντας  ο� τι           
πιο  ε�ξυπνες  αποφα� σεις  μπορου� ν  να  λαμβα� νονται  γρηγορο� τερα  και  με  μεγαλυ� τερη            
ακρι�βεια.  Οι  εταιρει�ες  που  αναγνωρι�ζουν  τη  μετατο� πιση  της  βιομηχανι�ας  ενσωματω� νουν            
τεχνολογικε�ς  λυ� σεις  ελαχιστοποιω� ντας  τον  κι�νδυνο  και  τις  οικονομικε�ς  απω� λειες.  Με  την             
υιοθε�τηση  τεχνολογιω� ν  Τεχνητη� ς  Νοημοσυ� νης,  στο  με�λλον  ολο� κληρο  το  οικοσυ� στημα  θα            
επε�λθει   σε   μια   νε�α   εποχη�    ανα� πτυξης.   

  

1.2			Μεθοδολογία			και			Δομή			Διπλωματικής			Εργασίας	 		

Οι   στο� χοι   της   παρου� σας   διπλωματικη� ς   ει�ναι   οι   ακο� λουθοι:   

● Διερευ� νηση  των  αλγορι�θμων  και  μοντε�λων  τεχνητη� ς  νοημοσυ� νης  σχετικω� ν  με  τη            
ναυτιλι�α  ο� πως  προ� βλεψη  κι�νησης  και  συμπεριφορα� ς  πλοι�ων,  εξομοιω� σεις          
συστημα� των,  νοημοσυ� νη  στο� λου  και  βελτιστοποι�ηση  διαδρομη� ς  πλοι�ων  και          
κατανα� λωσης   καυσι�μων   

● Ανασκο� πηση  και  μελε�τη  των  εφαρμογω� ν  που  υποστηρι�ζουν  εμπορικε�ς  και           
λειτουργικε�ς  αποφα� σεις  στη  ναυτιλιακη�   βιομηχανι�α  ο� πως  παρακολου� θηση  της          
αγορα� ς,  σχεδιασμο� ς  ταξιδιου� ,  οργα� νωση  λιμε�νων,  τεχνικη�   ασφα� λεια  και  διαχει�ριση           
πληρω� ματος   

Η  διαδικασι�α  που  ακολουθη� θηκε  για  την  εκπο� νηση  της  παρου� σας  διπλωματικη� ς  εργασι�ας             
συνοψι�ζεται   σε   4   διακριτε�ς   φα� σεις:   

Φάση			1:			Μελέτη			βιβλιογραφικών			αναφορών			σχετικά			με			τη			Ναυτιλία	 		

Καταρχη� ν,  συγκεντρω� θηκαν  πληροφορι�ες  σχετικα�   με  τη  ναυτιλι�α  προκειμε�νου  να           
καταστου� ν  σαφει�ς  οι  συνθη� κες  του  ψηφιακου�   μετασχηματισμου�   στη  βιομηχανι�α  αυτη� .  Στο             
πρώτο	 	κεφάλαιο	  περιγρα� φεται  η  σημασι�α  της  ναυτιλι�ας  για  την  παγκο� σμια  οικονομι�α  	           
καθω� ς  και  οι  λο� γοι  της  διστακτικη� ς  υιοθε�τησης  νε�ων  τεχνολογιω� ν.  Στο   δεύτερο		          	
κεφάλαιο	,  καταγρα� φονται  οι  βασικοι�  τομει�ς  και  οι  απαιτη� σεις  του  κυ� κλου  της  ναυτιλι�ας              
καθω� ς  και  οι  διαθε�σιμες  πηγε�ς  αξιοποιη� σιμων  δεδομε�νων  και  τα  ει�δη  συστημα� των  λη� ψης              
αποφα� σεων.   

  

  

25   



  

Φάση			2:			Μελέτη			βιβλιογραφικών			αναφορών			σχετικά			με			την			Τεχνητή			Νοημοσύνη	   

Με�σω  μελε�της  εκπαιδευτικου�   υλικου� ,  καθω� ς  και  επιστημονικω� ν  α� ρθρων  εντοπι�στηκαν  οι            
πιο  σημαντικοι�  αλγο� ριθμοι  μηχανικη� ς  μα� θησης  στο   τρίτο	 	κεφάλαιο	,  με  αποτε�λεσμα  να        	     
καταστει�  δυνατη�   η  διερευ� νηση  τεχνικω� ν  που  βρι�σκουν  εφαρμογη�   στη  ναυτιλι�α  και  να              
ομαδοποιηθου� ν  βα� σει  του  προβλη� ματος  που  στοχευ� ουν  να  επιλυ� σουν  στο   τέταρτο		         	
κεφάλαιο	.     

Παρα� λληλα,  καθω� ς  η  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη  ει�ναι  αμιγω� ς  συνδεδεμε�νη  με  τις  υπο� λοιπες             
τεχνολογι�ες  4ης  γενια� ς  πραγματοποιη� θηκε  στο   πέμπτο	 	κεφάλαιο	 		περαιτε�ρω       	 	  
βιβλιογραφικη�   μελε�τη  για  την  Ανα� λυση  Δεδομε�νων  Μεγα� λης  Κλι�μακας,  τη  Διασυ� νδεση            
Πραγμα� των,  τα  Αυτο� νομα  Οχη� ματα,  την  Εικονικη�   και  Επαυξημε�νη  Πραγματικο� τητα  και  την             
Ψηφιακη�    Ασφα� λεια   προκειμε�νου   να   εδραιωθει�   ε�να   πλη� ρες   θεωρητικο�    υπο� βαθρο.   

  

Φάση			3:			Συλλογή			δεδομένων			και			εμπειρική			ανάλυση		 			

Κατα�   τη  δια� ρκεια  αυτη� ς  της  φα� σης,  σκοπο� ς  η� ταν  η  ανα� λυση  της  πραγματικη� ς  κατα� στασης               
και  ανα� πτυξης  εμπορικω� ν  εφαρμογω� ν.  Πραγματοποιη� θηκε  εκτενη� ς  ε�ρευνα  στο  διαδι�κτυο           
προκειμε�νου  να  συλλεχθου� ν  ε�γκυρα  και  πλη� ρη  δεδομε�να  για  τις  διαθε�σιμες  εμπορικε�ς             
εφαρμογε�ς  λογισμικου�   στη  ναυτιλι�α.  Οι  εφαρμογε�ς  που  επιλε�χθηκαν  και  οργανω� θηκαν            
κατα� λληλα  χαρτογραφη� καν  στο   έκτο	 	κεφάλαιο	  βα� σει  των  χαρακτηριστικω� ν  τους  ως     	       
προς   την   ι�δρυση,   γεωγραφι�α,   ανα� πτυξη   και   απη� χηση�    τους.   

Στη  συνε�χεια,  στο   έβδομο	 	κεφάλαιο	,  ερευνη� θηκαν  σε  βα� θος  παρα� γοντες  με  στο� χο  την     	         
κατανο� ηση  της  αγορα� ς,  της  συσχε�τισης  των  τεχνολογιω� ν  και  των  λυ� σεων  που             
προσφε�ρουν,   καθω� ς   και   το   επι�πεδο   ωριμο� τητας   κα� θε   τεχνολογι�ας.   

  

Φάση			4:			Εξαγωγή			συμπερασμάτων			και			προοπτικών	 		

Τε�λος,  στο   όγδοο	 	κεφάλαιο	,  καταγρα� φονται  τα  συμπερα� σματα  που  εξη� χθησαν  απο�   την    	         
προηγου� μενη  θεωρητικη�   μελε�τη  και  πρακτικη�   ανα� λυση  και  συμπληρω� νονται  οι           
προοπτικε�ς   και   τα   μελλοντικα�    βη� ματα   που   αναδυ� ονται   απο�    την   παρου� σα   εργασι�α.   
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ			2	 		

ΕΜΠΟΡΙΚΗ   ΝΑΥΤΙΛΙΑ ·    ΑΠΑΙΤΗΣΕΙΣ   ΚΑΙ   ΠΡΟΚΛΗΣΕΙΣ   
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Κεφάλαιο			2:			Εμπορική			Ναυτιλία·			Απαιτήσεις			και			
Προκλήσεις	 		

		

2.1			Κατηγορίες			Πλοίων			και			Είδη			Φορτίων	 		

Τα  πλοι�α  ταξινομου� νται  σε  κατηγορι�ες  ανα� λογα  με  τον  τυ� πο  τους:  φορτηγα�   πλοι�α,              
επιβατηγα�   πλοι�α,  πλοι�α  ειδικου�   προορισμου�   και  πλοι�α  βοηθητικη� ς  ναυτιλι�ας.  Στα  πλαι�σια             
της  εμπορικη� ς  ναυτιλι�ας,  θα  επικεντρωθου� με  στα  φορτηγα�   πλοι�α,  τα  οποι�α  διακρι�νονται             
ανα� λογα  με  το  φορτι�ο  (ξηρο� ,  υγρο� ,  συνδυασμε�νο)  που  μεταφε�ρουν  και  το  νεκρο�   βα� ρος               
τους   (deadweight)    [15] .   

Ξηρα�   φορτι�α  θεωρου� νται  τα  χυ� δην  (bulk  carrier)  ο� πως  τα  σιτηρα� ,  το  κα� ρβουνο,  η  ζα� χαρη,                
τα  γενικα�   εμπορευματοκιβω� τια  (container  ship)  για  συσκευε�ς,  ρου� χα  αλλα�   και  τα  οχη� ματα              
(roll-on  /  roll-off).  Τα  υγρα�   φορτι�α  ο� πως  το  αργο�   πετρε�λαιο  και  η  βενζι�νη  μεταφε�ρονται                
απο�   δεξαμενο� πλοια  (crude  oil  /  product  /  chemical  tanker),  ενω�   το  υγροποιημε�νο  αε�ριο               
πετρελαι�ου  και  το  φυσικο�   αε�ριο  απο�   υγραεριοφο� ρα  (LPG  /  LNG  carriers).  Τα  πλοι�α               
συνδυασμε�νου  φορτι�ου  μεταφε�ρουν  ει�τε  υγρο�   ει�τε  χυ� δην  ξηρο�   φορτι�ο  ο� πως  μεταλλευ� ματα             
(ore   /   bulk   /   oil   carriers).     

Ανεξα� ρτητα  απο�   το  ει�δος  του  φορτι�ου  η�   του  πλοι�ου,  στην  πραγματοποιη� ση  κα� θε              
μεταφορα� ς  ει�ναι  απαραι�τητη  η  εμπλοκη�   και  συνεργασι�α  ορισμε�νων  τμημα� των.  Η            
αποσαφη� νιση  του  στο� χου  κα� θε  τμη� ματος  ορι�ζει  τις  ανα� γκες  και  απαιτη� σεις  του             
προκειμε�νου  να  φε�ρει  εις  πε�ρας  την  αποστολη�   του.  Με  τη  συνδυαστικη�   ανα� λυση  των               
συνθηκω� ν  και  των  ευκαιριω� ν  του  περιβα� λλοντος  εντοπι�ζονται  οι  προκλη� σεις  και  οι             
κι�νδυνοι   σε   κα� θε   στα� διο   σχεδιασμου�    και   εκτε�λεσης   ενο� ς   ταξιδιου� .     

		

2.2			Τομείς			Ναυτιλίας	 		

2.2.1			Λήψη			Εμπορικών			Αποφάσεων			-			Ναυλώσεις			(Chartering			-			
Commercial)	 		

Η  αναζη� τηση  των  κατα� λληλων  φορτι�ων  και  η  επιτυχημε�νη  ναυ� λωση  του  στο� λου  ε�γκειται              
στη  χα� ραξη  αποτελεσματικη� ς  στρατηγικη� ς  και  την  αποδοτικη�   λη� ψη  εμπορικω� ν           
αποφα� σεων.   Καθημερινα� ,   το   τμη� μα   ναυλω� σεων   μιας   ναυτιλιακη� ς   εταιρει�ας   ασχολει�ται   με:   

— την  παρακολου� θηση  της  αγορα� ς,  ανα� λυση  προσφορα� ς  -  ζη� τησης  και  κατανο� ηση  της             
δυναμικη� ς,   
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— την  εκτι�μηση  κε�ρδους  και  τον  εντοπισμο�   της  ιδανικο� τερης  επιλογη� ς  φορτι�ου  για             
κα� θε   πλοι�ο   του   στο� λου,   

— την   ανα� λυση   ανταγωνισμου�    και   διαμο� ρφωση   στρατηγικη� ς,   

— τη   διαπραγμα� τευση   με   τους   ναυλομεσι�τες   και   συ� ναψη   συμφωνιω� ν,  

— την  επικοινωνι�α  με  το  τμη� μα  επιχειρη� σεων  για  τις  λεπτομε�ρειες  της  εκτε�λεσης  του              
ταξιδιου� .   

Η  διαδικασι�α  της  ναυ� λωσης  γι�νεται  περισσο� τερο  απαιτητικη�   αν  αναλογιστει�  κανει�ς  και  τον              
παρα� γοντα  του  χρο� νου,  καθω� ς  η  αγορα�   μεταβα� λλεται,  ο  ανταγωνισμο� ς  ει�ναι  ε�ντονος  και  οι               
αποφα� σεις   πρε�πει   να   λαμβα� νονται   με   ταχυ� τητα.   Επομε�νως,   παρουσια� ζεται   η   ανα� γκη   για:   

■ α� μεση   επεξεργασι�α   των   δεδομε�νων   της   αγορα� ς,   

■ προ� βλεψη   ζη� τησης   και   προσφορα� ς   πλοι�ων   ανα�    περιοχη� ,   

■ αυτο� ματη   ανα� θεση   πιθανω� ν   φορτι�ων   σε   πλοι�α   του   στο� λου,   

■ βε�λτιστη   κατανομη�    στο� λου   ανα� λογα   με   τις   δυνατο� τητες   κα� θε   πλοι�ου.   

		

2.2.2			Παρακολούθηση			Επιχειρήσεων			(Operations			Monitoring)	 		

Η  διαχει�ριση  του  πλοι�ου  και  η  εξασφα� λιση  της  ομαλη� ς  λειτουργι�ας  του  αποτελει�              
καθοριστικο�   παρα� γοντα  για  την  επιτυχημε�νη  μεταφορα�   του  φορτι�ου,  αλλα�   και  τη             
μεγιστοποι�ηση  του  κε�ρδους  για  τον  πλοιοκτη� τη.  Η  παρακολου� θηση  των  επιχειρη� σεων            
περιλαμβα� νει:   

— επικοινωνι�α   των   αποφα� σεων   του   ναυλωτη�    στον   καπετα� νιο   του   πλοι�ου,   

— σχεδιασμο�    διαδρομη� ς   και   προγραμματισμο�    της   ταχυ� τητας   πλευ� σης,   

— προγραμματισμο�    των   αναγκω� ν   για   καυ� σιμα   και   προμη� θειες,   

— ανα� λυση  της  κατανομη� ς  του  φορτι�ου  για  βε�λτιστη  αξιοποι�ηση  της  χωρητικο� τητας            
του   πλοι�ου,   

— προετοιμασι�α   και   καθοδη� γηση   σε   πιθανε�ς   δυσκολι�ες   η�    ατυχη� ματα.   

Ει�ναι  εμφανε�ς  πως  η  ε�γκαιρη  και  ε�γκυρη  ενημε�ρωση  μεταξυ�   πληρω� ματος  θα� λασσας  και              
διαχειριστω� ν   ξηρα� ς   ει�ναι   ζωτικη� ς   σημασι�ας.   Συνεπω� ς,   απαιτει�ται:   

■ βε�λτιστος  χρο� νος  α� φιξης  και  αναχω� ρησης  απο�   τον  λιμε�να  με  σκοπο�   τη  μει�ωση  του               
χρο� νου   αναμονη� ς,   
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■ ευ� ρεση  συνδυασμου�   βε�λτιστης  διαδρομη� ς  και  ταχυ� τητας  λαμβα� νοντας  υπο� ψη  την           
προ� γνωση   του   καιρου� ,   

■ συμμο� ρφωση  με  τους  νο� μους  για  την  προστασι�α  του  περιβα� λλοντος  με  το  λιγο� τερο              
δυνατο�    κο� στος.   

		

2.2.3			Κατανάλωση			Καυσίμων			(Fuel			Consumption)	 		

Τα  καυ� σιμα  αποτελου� ν  το  υψηλο� τερο  κο� στος  ενο� ς  ταξιδιου� .  Ταυτο� χρονα,  οι  τιμε�ς  των              
πετρελαι�ων  ανα�   τον  κο� σμο  διαφε�ρουν  και  μεταβα� λλονται,  οι  δεξαμενε�ς  ε�χουν            
περιορισμε�νη  διαθεσιμο� τητα  και  η  εφαρμογη�   των  διαφορετικω� ν  ανα�   χω� ρα           
περιβαλλοντικω� ν  κανονισμω� ν  υποδεικνυ� ουν  τη  σημασι�α  του  προγραμματισμου�   των          
πετρελευ� σεων  και  της  προσεκτικη� ς  κατανα� λωσης  καυσι�μων.  Κατα�   συνε�πεια,  εντοπι�ζονται           
οι   παρακα� τω   απαιτη� σεις:   

■ βελτιστοποι�ηση  επιλογη� ς  καταλληλο� τερου  λιμε�να  δεδομε�νου  του  κο� στους  των          
καυσι�μων   αλλα�    και   της   απο� κλισης   απο�    την   αρχικη�    διαδρομη� ,   

■ ε�γκυρη  ενημε�ρωση  για  τις  ποσο� τητες  και  τις  τιμε�ς  που  προσφε�ρουν  οι  διαφορετικοι�              
προμηθευτε�ς   σε   κα� θε   λιμε�να,   

■ παρακολου� θηση   σε   πραγματικο�    χρο� νο   και   ελαχιστοποι�ηση   της   κατανα� λωσης.   

		

2.2.4	 	Κυκλοφορία	 	Λιμένων	 	-	 	Πέρασμα	 	Καναλιών	 	(Port	 	Call	 	-	 	Canal			 	 	 	 	 	 	 	 	 	
Passage)	 		

Η  κι�νηση  σε  ε�να  λιμε�να  η�   σε  ε�να  κανα� λι  οδηγει�  σε  κοστοβο� ρες  καθυστερη� σεις.  Οι                
διαχειριστε�ς   των   λιμε�νων   ενδιαφε�ρονται   για   την:     

■ κατα� λληλη  ισορροπι�α  ανα� μεσα  στο  χρο� νο  εξυπηρε�τησης  κα� θε  πλοι�ου,  τη           
χωρητικο� τητα  του  τερματικου�   σταθμου�   και  το  κο� στος  μετακι�νησης  ανα� μεσα  στις            
αποβα� θρες    [16] ,   

■ μει�ωση   των   περιβαλλοντικω� ν   ρυ� πων   εντο� ς   του   λιμε�να,   

■ προ� βλεψη   α� φιξης   πλοι�ων   και   ρυ� θμιση   της   κυκλοφορι�ας.   
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2.2.5			Τεχνική			Ποιότητα			και			Ασφάλεια			(Technical			Quality			Assurance)	 		

Το  τεχνικο�   τμη� μα  κα� θε  ναυτιλιακη� ς  ασχολει�ται  με  τη  συντη� ρηση  των  μηχανημα� των  και              
συστημα� των  των  πλοι�ων,  τον  προγραμματισμο�   των  επισκευω� ν,  καθω� ς  και  τη  διαχει�ριση             
πιθανω� ν  βλαβω� ν.  Ο  Διεθνη� ς  Ναυτιλιακο� ς  Οργανισμο� ς  (IMO  -  International  Maritime            
Organization)  υιοθετει�  διεθνει�ς  συμβα� σεις  για  τη  ρυ� θμιση  της  ναυτικη� ς  ασφα� λειας.  Οι  δυο              
σημαντικο� τερες  συμβα� σεις  ει�ναι  η  Συ� µβαση  για  την  Ασφα� λεια  της  Ζωη� ς  στη  Θα� λασσα              
(SOLAS  –  Safety  of  Life  at  Sea)   [17]  και  η  Συ� µβαση  για  την  Προ� ληψη  Ρυ� πανσης  της                  
Θα� λασσας  απο�   Πλοι�α  (MARPOL  –  International  Convention  for  the  Prevention  of  Pollution              
from   Ships)    [18] .     

Οι  εταιρει�ες  που  αναλαμβα� νουν  την  τεχνικη�   διαχει�ριση  του  στο� λου  ασχολου� νται  με  τα              
εξη� ς:   

■ α� μεση   και   ε�γκυρη   παρακολου� θηση   των   μηχανικω� ν   συστημα� των   του   πλοι�ου,   

■ διευκο� λυνση   πλοη� γησης   και   εντοπισμο� ς   κινδυ� νων   στη   θα� λασσα.   

		

2.2.6			Διαχείριση			Πληρώματος			(Crew			Management)	 		

Κατα�   με�σο  ο� ρο  το  πλη� ρωμα  ενο� ς  πλοι�ου  απαρτι�ζεται  απο�   23  α� τομα.  Το  πλη� θος  διαφε�ρει                
ανα� λογα  το  με�γεθος  και  τον  τυ� πο  του  πλοι�ου  κατα�   1-3  α� τομα,  αλλα�   συγκεκριμε�να  ο               
αριθμο� ς  των  πλοια� ρχων  και  μηχανικω� ν  παραμε�νει  ι�διος.  Ενδεικτικα� ,  υπα� ρχει  ο  καπετα� νιος             
ως  επικεφαλη� ς  και  ε�πειτα  ο  πλοι�αρχος  και  ο  μηχανικο� ς.  Στη  συνε�χεια  της  ιεραρχι�ας               
βρι�σκονται  ο  υποπλοι�αρχος,  ο  ανθυποπλοι�αρχος,  ο  δο� κιμος,  ο  λοστρο� μος  και  οι  ναυ� τες,              
καθω� ς  και  ο  μηχανικο� ς  β’,  ο  μηχανικο� ς  γ’,  ο  ηλεκτρολο� γος,  ο  δο� κιμος  μηχανικο� ς  και  οι                 
χειριστε�ς  αντι�στοιχα   [19] .  Προ� κειται  για  επαγγε�λματα  εξειδι�κευσης  που  προϋποθε�τουν           
απαιτητικη�   εκπαι�δευση  το� σο  για  την  απο� κτηση  τεχνικω� ν  γνω� σεων,  ο� σο  και  για  την              
ανα� πτυξη  αισθη� ματος  υψηλη� ς  υπευ� θυνης  και  την  προετοιμασι�α  για  τη  διαχει�ριση  κρι�σεων.             
Το   τμη� μα   που   διαχειρι�ζεται   το   πλη� ρωμα   του   πλοι�ου   απασχολει�ται   με   τα   εξη� ς:   

■ εκπαι�δευση  και  κατα� ρτιση  του  πληρω� ματος  και  αξιολο� γηση  των  γνω� σεων  και            
δεξιοτη� των   του,   

■ ασφα� λεια  του  πληρω� ματος  σε  περι�πτωση  κινδυ� νου  και  παρακολου� θηση  της  ευεξι�ας            
και   της   καλη� ς   σωματικη� ς   και   ψυχολογικη� ς   υγει�ας   των   ατο� μων,   

■ οργα� νωση   και   συντονισμο� ς   αλλαγη� ς   πληρω� ματος.   
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2.3			Σύνολα			και			Πηγές			Δεδομένων			Ναυτιλίας		 			

2.3.1			Εμπορικά			Δεδομένα			(Commercial			Data)	 		

— Συμφωνι�ες   (Fixtures)   

Το  “κλει�σιμο”  ενο� ς  πλοι�ου  συνεπα� γεται  την  ολοκλη� ρωση  των  διαπραγματευ� σεων  και  τον             
καθορισμο�   των  ο� ρων  του  συμβολαι�ου  που  αφορου� ν  την  προ� σληψη  ενο� ς  πλοι�ου  για  τη               
μεταφορα�   ενο� ς  φορτι�ου.  Ορισμε�νες  συμφωνι�ες  παραμε�νουν  ιδιωτικε�ς,  ενω�   α� λλες           
δημοσιευ� ονται  με�σω  emails.  Συνη� θως,  σε  μι�α  γραμμη�   καταγρα� φεται  το  ο� νομα  του  πλοι�ου,  η               
διαχειρι�στρια  εταιρει�α,  ο  ναυλωτη� ς,  χαρακτηριστικα�   του  πλοι�ου  (νεκρο�   βα� ρος  και  ε�τος             
κατασκευη� ς),  η  ποσο� τητα  του  φορτι�ου,  η  αξι�α  της  μεταφορα� ς,  η  ημερομηνι�α  φο� ρτωσης  και               
οι  περιοχε�ς  φο� ρτωσης  και  εκφο� ρτωσης.  Πολλε�ς  φορε�ς  αναφε�ρονται  και  συμφωνι�ες  που             
βρι�σκονται   ακο� μη   υπο�    διαπραγμα� τευση.   

  

 Εικο� να   2.1   Λι�στα   συμφωνιω� ν   δεξαμενο� πλοιων    [20]   
  

— Λι�στες   Θε�σης   Στο� λου   (Position   Lists/Tonnage   Lists)   

Κα� θε  πλοιοκτη� τρια  εταιρει�α  “διαφημι�ζει”  τα  πλοι�α  της  στους  ναυλωτε�ς  και  τους  μεσι�τες              
ενημερω� νοντας  για  την  ημερομηνι�α  και  την  περιοχη�   που  το  κα� θε  πλοι�ο  της  θα  ει�ναι                
διαθε�σιμο   για   την   επο� μενη   προ� σληψη.     
Επιπλε�ον,  κα� θε  μεσι�της  στε�λνει  ημερησι�ως  μι�α  αναφορα�   στους  συνεργα� τες  του  που             
συμπεριλαμβα� νει   την   αναμενο� μενη   διαθεσιμο� τητα   πλοι�ων   ανα�    περιοχη�    και   ημερομηνι�α.     

  

 Εικο� να   2.2   Λι�στα   θε�σης   πλοι�ων    [21]   
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— Προγραμματισμο� ς   Λιμε�νων   (Line   Ups)   

Κα� θε  λιμα� νι  διατηρει�  μια  λι�στα  με  τα  πλοι�α  που  εξυπηρετει�  με  ακριβει�ς  πληροφορι�ες  για                
την  ω� ρα  α� φιξης,  τη  δια� ρκεια  αναμονη� ς,  τη  δια� ρκεια  της  φο� ρτωσης  /  εκφο� ρτωσης  ο� πως  και                
την   ω� ρα   της   αναχω� ρησης.  	 	

		

 Εικο� να   2.3   Προ�γραμμα   λιμε�να   Μο� ντρεαλ    [22]   
  

2.3.2			Γεωγραφικά			Δεδομένα			(Geospatial			Data)	 		

— Αυτο� ματο   Συ� στημα   Αναγνω� ρισης   (Automatic   Identi�ication   System   -   AIS)   

Το  Αυτο� ματο  Συ� στημα  Αναγνω� ρισης,  ευρυ� τερα  γνωστο�   ως  συ� στημα  AIS,  (Automatic            
Identi�ication  System)  ει�ναι  ε�να  συ� στημα  αυτο� ματης  ανταλλαγη� ς  ψηφιακω� ν  σημα� των           
μεταξυ�   πλοι�ων  ,  αλλα�   και  παρα� κτιων  συστημα� των  κυκλοφορι�ας  πλοι�ων,  στη  συχνο� τητα             
των  υπερβραχε�ων  κυμα� των  (VHF)  σε  καθορισμε�να  χρονικα�   διαστη� ματα.  Με�σω  του            
συστη� ματος  αυτου�   διαδι�δονται  πληροφορι�ες  που  σχετι�ζονται  με  την  πορει�α,  την  ταχυ� τητα,             
την  κατευ� θυνση,  τη  βυ� θιση  του  πλοι�ου,  στατικε�ς  πληροφορι�ες  που  σχετι�ζονται  με  το              
ο� νομα,  το  μη� κος,  το  πλα� τος  του  πλοι�ου  και  λεπτομε�ρειες  που  σχετι�ζονται  με  το  ταξι�δι,                
ο� πως   πληροφορι�ες   φορτι�ου   και   κατα� σταση   πλοη� γησης   (π.χ.   σε   εξε�λιξη   η�    σε   α� γκυρα).   

  

 Εικο� να   2.4   Αυτο� ματο   συ� στημα   αναγνω� ρισης    [23]   
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— Μετεωρολογικα�    και   Ωκεανογραφικα�    Δεδομε�να   

H  συλλογη�   ωκεανογραφικω� ν  δεδομε�νων  πραγματοποιει�ται  με  τη  βοη� θεια          
ωκεανογραφικω� ν  σκαφω� ν,  με  αυτο� ματα  ρομποτικα�   και  δορυφορικα�   συστη� ματα  που           
καταγρα� φουν  μετρη� σεις  τηλεμετρικα� .  Προ� κειται  για  βυθομετρικα�   δεδομε�να  και  δεδομε�να           
υποδομη� ς  του  θαλα� σσιου  πυθμε�να,  αλατο� τητας  και  θερμοκρασι�ας.  Με�σω  δορυφο� ρων  και            
μετεωρολογικω� ν  σταθμω� ν  συλλε�γονται  και  δεδομε�να  καιρου�   και  ανε�μων.  Τα  τηλεμετρικα�             
συστη� ματα  ε�χουν  το  πλεονε�κτημα  της  αδια� λειπτης  καταγραφη� ς  με  αποτε�λεσμα  τη            
συλλογη�    εξαιρετικα�    μεγα� λου   ο� γκου   δεδομε�νων.     

  

 Εικο� να   2.5   Επι�πεδο   θα�λασσας   στη   Μεσο�γειο   Θα�λασσα    [24]   
  

— Χα� ρτες   Λιμε�νων   

Κα� θε   λιμα� νι   ει�ναι   σχεδιασμε�νο   με   διαδρο� μους,   αποβα� θρες   και   συγκεκριμε�νη   χωρητικο� τητα.     

    

 Εικο� να   2.6   Ναυτικα�    σημα�δια   λιμε�να   Σιγκαπου� ρης    [25]     
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— Χα� ρτες   Πειρατει�ας   

Ορισμε�νες  περιοχε�ς  χρη� ζουν  ιδιαι�τερης  προσοχη� ς  για  την  προστασι�α  του  πληρω� ματος  αλλα�             
και  του  εμπορευ� ματος  λο� γω  της  πειρατει�ας.  Οι  περιοχε�ς  αυτε�ς  ορι�ζονται  ως  Υψηλη� ς              
Επικινδυνο� τητας   (High   Risk   Area   -   HRA).   

  

 Εικο� να   2.7   Επε�κταση   περιστατικω� ν   πειρατικω� ν   επιθε�σεων    [26]   
  

— Χα� ρτες   Ελε�γχου   Εκπομπω� ν   

Ορισμε�νες  θαλα� σσιες  ζω� νες  βρι�σκονται  υπο�   ε�λεγχο  εκπομπω� ν  (Emissions  Control  Area  -             
ECA)  ο� πως  καθορι�στηκαν  απο�   το  παρα� ρτημα  VI  του  πρωτοκο� λλου  MARPOL  του  1997.  Σε               
αυτε�ς  τις  ζω� νες  περιορι�ζονται  οι  εκπομπε�ς  των  οξειδι�ων  του  θει�ου  (SOx)  και  του  αζω� του                
(NOx),  απαγορευ� ονται  οι  εκπομπε�ς  ουσιω� ν  που  καταστρε�φουν  το  ο� ζον  (ODS)  και             
καθιερω� νονται  απαιτη� σεις  για  τις  εκπομπε�ς  των  πτητικω� ν  οργανικω� ν  ενω� σεων  (VOC)            
[27] .     

  

 Εικο� να   2.8   Περιορισμο� ς   εκπομπω� ν   θει�ου   ανα�    τον   κο� σμο    [28]   
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2.3.3			Δεδομένα			Πλοίου			(Vessel			Data)	 		

— Τεχνικα�    και   Κατασκευαστικα�    Δεδομε�να  

Τα  ναυπηγικα�   δεδομε�να  χαρακτηρι�ζουν  το  πλοι�ο  αναλο� γως  τις  διαστα� σεις  του  και  τη              
χωρητικο� τητα  του.  Τα  δεδομε�να  αυτα�   προε�ρχονται  απο�   τα  σχε�δια  του  πλοι�ου  (General              
Arrangement)   σε   ε�ντυπη   μορφη� .     

 Εικο� να   2.9   Γενικο�    ναυπηγικο�    σχε�διο   (General   Arrangement)   πετρελαιοφο� ρου    [29]   
  

— Μεσημεριανη�    Έκθεση   Ελε�γχου   

Η  μεσημεριανη�   ε�κθεση  ελε�γχου  η�   αναφορα�   αποτελει�  ε�να  φυ� λλο  δεδομε�νων  που             
ετοιμα� ζεται  απο�   τους  μηχανικου� ς  του  πλοι�ου  σε  καθημερινη�   βα� ση.  Εκτο� ς  απροο� πτου  η�               
δυσκολι�ας  συ� νδεσης  στο  διαδι�κτυο,  η  ε�κθεση  αποστε�λλεται  κα� θε  μεσημε�ρι  στους            
μηχανικου� ς  της  ξηρα� ς  για  ανα� λυση.  Η  ε�κθεση  παρε�χει  τη  θε�ση  του  πλοι�ου  και  α� λλα  σχετικα�                  
τυποποιημε�να  δεδομε�να  για  την  αξιολο� γηση  της  απο� δοσης  του  πλοι�ου  με  βα� ση  την              
ταχυ� τητα�   του  και  τις  περιβαλλοντικε�ς  δυνα� μεις,  συμπεριλαμβανομε�νων  των  καιρικω� ν           
συνθηκω� ν.  Πιο  συγκεκριμε�να,  αφορα�   τη  θε�ση  του  πλοι�ου  σε  γεωγραφικο�   πλα� τος  και              
γεωγραφικο�   μη� κος,  τη  με�ση  ταχυ� τητα  σε  κο� μβους,  την  ολι�σθηση  της  προπε�λας,  το  με�σο               
ο� ρο  στροφω� ν  ανα�   λεπτο�   του  κινητη� ρα,  την  κατευ� θυνση  και  δυ� ναμη  του  ανε�μου,  την               
κατα� σταση  της  θα� λασσας,  την  απο� σταση  που  διανυ� θηκε  απο�   την  συ� νταξη  της             
προηγου� μενης  ε�κθεσης,  τα  υπολειπο� μενα  καυ� σιμα,  νερα� ,  λιπαντικα�   του  πλοι�ου  [30].  Η             
χρη� ση  της  ε�κθεσης  ει�ναι  διαδεδομε�νη  τακτικη�   στη  ναυτιλιακη�   βιομηχανι�α.  Κα� θε  εταιρει�α             
συλλε�γει  τα  δεδομε�να  ει�τε  χειρο� γραφα,  ει�τε  με�σω  υπολογιστικω� ν  φυ� λλων,  ει�τε  με�σω  ειδικα�               
σχεδιασμε�νου   λογισμικου� .   
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 Εικο� να   2.10   Έκθεση   ελε�γχου   (Noon   Report)   
  

  

2.4			Συστήματα			Λήψης			Αποφάσεων			(Decision			Support			
Systems)	 		

Οι  διαδικασι�ες  λη� ψης  αποφα� σεων  αφορου� ν  ο� λα  τα  τμη� ματα  της  ναυτιλι�ας  και             
περιλαμβα� νουν  ιστορικα�   εσωτερικα�   δεδομε�να  και  εξωτερικα�   δεδομε�να  τα  οποι�α  μπορου� ν            
να   ταξινομηθου� ν   ως:   

  
 Πι�νακας   2.1   Τυ� ποι   δεδομε�νων   στη   λη�ψη   αποφα�σεων   

  

Η  χρη� ση  πληροφοριω� ν  η�   μαθηματικω� ν  μοντε�λων  για  τη  διευκο� λυνση  της  διαδικασι�ας             
λη� ψης  αποφα� σεων  δημιουργει�  ε�να  συ� στημα  υποστη� ριξης  αποφα� σεων  (Decision  Support           
System  -  DSS).  Τα  συστη� ματα  αυτα�   μπορου� ν  γενικα�   να  ταξινομηθου� ν  σε  δυ� ο  κυ� ριους               
τυ� πους.  Πρω� τον,  αυτα�   που  βασι�ζονται  σε  μοντε�λο  που  λαμβα� νει  δομημε�νες  η�   ημιδομημε�νες              
αποφα� σεις,  υλοποιου� νται  συνη� θως  χειροκι�νητα  με�σω  υπολογιστικω� ν  φυ� λλων  η�   μοντε�λων           
προσομοι�ωσης  και  το  αποτε�λεσμα  αντικατοπτρι�ζει  σαφω� ς  την  ποιο� τητα  του  μαθηματικου�             
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Τύπος			Δεδομένων	 		 Σύστημα			Λήψης			Απόφασης	 		 Επίπεδο		 			

δομημε�να   -   σαφω� ς   ορισμε�νη   και   καθορισμε�νη   
διαδικασι�α   λη� ψης   αποφα� σεων   

επιχειρησιακο�      

ημιδομημε�να   -   μερικω� ς   ορισμε�νη   διαδικασι�α   λη� ψης   
απο� φασης     
-   απαι�τηση   για   παρε�μβαση   ατο� μου   

τακτικο�      

μη   δομημε�να   -   μη   ορισμε�νη   διαδικασι�α   λη� ψης   απο� φασης  
-   απαι�τηση   για   εμπειρι�α   και   
δημιουργικο� τητα   του   ατο� μου   

στρατηγικο�      



  

μοντε�λου  που  χρησιμοποιη� θηκε.  Δευ� τερον,  υπα� ρχουν  τα  συστη� ματα  για  τη  λη� ψη  μη             
δομημε�νων  αποφα� σεων  και  περιλαμβα� νουν  πιο  εξελιγμε�να  μοντε�λα  ανα� λυσης  και           
νοημοσυ� νης.  Τα  συστη� ματα  αυτα�   απαιτου� ν  μεγα� λη  ποσο� τητα  δεδομε�νων  και  πολυ� πλοκους            
υπολογισμου� ς,  επομε�νως  βασι�ζονται  συνη� θως  σε  υποδομε�ς  αποθηκω� ν  και  επεξεργασι�ας           
δεδομε�νων.  Με  τις  τεχνολογικε�ς  εξελι�ξεις,  οι  δυνατο� τητες  εξο� ρυξης  δεδομε�νων  ε�χουν            
αυξηθει�  και  η  αποθη� κη  δεδομε�νων  ε�χει  μετατραπει�  σε  αποθη� κη  γνω� σης.  Κατα�   αυτο� ν  τον               
τρο� πο  ε�χει  οριστει�  η  καινου� ρια  κατηγορι�α  συστη� ματος  υποστη� ριξης  αποφα� σεων  που            
βασι�ζεται  στη  γνω� ση.  Για  να  καταστει�  δυνατη�   η  εφαρμογη�   τους,  η  γνω� ση  πρε�πει  επι�σης  να                 
ενσωματωθει�   στις   επιχειρηματικε�ς   διαδικασι�ες   ενο� ς   οργανισμου�     [31] .     

  

2.5			Ψηφιακός			Μετασχηματισμός			(Digital			Transformation)	 		

Οι  απαιτη� σεις  και  προκλη� σεις  που  εντοπι�ζονται  σε  κα� θε  στα� διο  απο�   το  σχεδιασμο�   και  τη                
βε�λτιστη  υλοποι�ηση  με�χρι  την  ασφαλη�   ολοκλη� ρωση  της  μεταφορα� ς  ενο� ς  φορτι�ου            
οδη� γησαν  στην  ψηφιοποι�ηση  του  κλα� δου  και  την  εφαρμογη�   προηγμε�νων  τεχνολογιω� ν.            
Όσον  αφορα�   τη  δυναμικη�   της  δημιουργι�ας  αξι�ας  σε  μια  ναυτιλιακη�   εταιρει�α,  τα  γενικα�                
μοντε�λα  οικονομικη� ς  αναφορα� ς   [32]  περιγρα� φουν  τρεις  βασικε�ς  μεταβλητε�ς  που           
συμβα� λλουν  στη  δημιουργι�α  αξι�ας:  (α)  τα  ε�σοδα  που  λαμβα� νονται  απο�   τη             
ναυ� λωση/εκμετα� λλευση  του  πλοι�ου,  (β)  το  κο� στος  λειτουργι�ας  του  πλοι�ου  και  (γ)  τον              
τρο� πο  χρηματοδο� τησης  της  επιχει�ρησης.  Τε�τοια  ε�ξοδα  περιλαμβα� νουν  το  κο� στος           
λειτουργι�ας  του  πλοι�ου,  το  κο� στος  ταξιδιου� ,  το  κο� στος  κεφαλαι�ου  (το  οποι�ο  εξαρτα� ται  απο�                
τον  τρο� πο  χρηματοδο� τησης  του  πλοι�ου)  και  το  κο� στος  μεταφορα� ς  φορτι�ου.  Η  γενικη�               
συχνο� τητα  τε�τοιων  δαπανω� ν  ει�ναι  περι�που  45%  το� σο  για  τα  λειτουργικα�   ε�ξοδα  ο� σο  και               
για  τα  ε�ξοδα  ταξιδιου� ,  και  το  υπο� λοιπο  10%  για  το  κο� στος  κεφαλαι�ου.  Το  ανταγωνιστικο�                 
πλεονε�κτημα  της  Ναυτιλι�ας  4.0  ει�ναι  η  δημιουργι�α  αξι�ας  με�σω  προηγμε�νων  αναλυ� σεων.             
Όσο  οι  οργανισμοι�  θα  ψηφιοποιου� νται  οι  αναλυτικε�ς  ικανο� τητες  τους  θα  εξελιχθου� ν  σε              
ικανο� τητες   προ� βλεψης.    

Με�χρι  προ� σφατα,  οι  λειτουργι�ες  παρακολου� θησης  κα� θε  υποσυστη� ματος  του  πλοι�ου           
αναλυ� ονταν  με  μη  δομημε�νο  τρο� πο  απο�   ανθρω� πους  με  στοιχειω� δεις  αναλυτικε�ς  γνω� σεις.             
Γεγονο� ς  που  καθιστα�   δυ� σκολη  την  ανι�χνευση  σημαντικω� ν  χαρακτηριστικω� ν  και  εμποδι�ζει            
την  πλη� ρη  αξιοποι�ηση  της  πληροφορι�ας  για  τη  δημιουργι�α  προστιθε�μενης  αξι�ας.  Αυτο�   το              
κενο�    τει�νουν   να   καλυ� ψουν   οι   εφαρμογε�ς   της   Τεχνητη� ς   Νοημοσυ� νης.   

Η  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη  αναμε�νεται  να  υποστηρι�ξει  την  πλευ� ση  και  πλοη� γηση  με  την              
ελα� χιστη  δυνατη�   εξωτερικη�   παρε�μβαση,  καθω� ς  και  το  χειρισμο�   επικι�νδυνων  και  ε�κτακτων             
συμβα� ντων  μειω� νοντας  την  εξα� ρτηση  απο�   τον  ανθρω� πινο  παρα� γοντα  που  μπορει�  να             
επηρεαστει�   αρνητικα�    λο� γω   ε�λλειψης   δεξιοτη� των   η�    επι�γνωσης   της   κατα� στασης.   
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ			3	 		

ΤΕΧΝΗΤΗ   ΝΟΗΜΟΣΥΝΗ·   ΔΥΝΑΤΟΤΗΤΕΣ   ΚΑΙ   
ΠΛΕΟΝΕΚΤΗΜΑΤΑ   

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

39   



  

		

Κεφάλαιο			3:			Τεχνητή			Νοημοσύνη·			Δυνατότητες			και		
Πλεονεκτήματα	 		

		

3.1			Ιστορική			Αναδρομή	 		

Συ� μφωνα  με  τον  Andrew  Moore,  πρω� ην  πρυ� τανη  της  Επιστη� μης  Υπολογιστω� ν  στο             
Πανεπιστη� μιο  Carnegie  Mellon,  «Η  τεχνητη�   νοημοσυ� νη  ει�ναι  η  επιστη� μη  και  η  μηχανικη�   που               
κα� νει  τους  υπολογιστε�ς  να  συμπεριφε�ρονται  με  τρο� πους  που,  με�χρι  προ� σφατα,  πιστευ� αμε             
ο� τι   απαιτει�ται   ανθρω� πινη   νοημοσυ� νη».     

Συνοπτικα� ,   η   ιστορι�α   της   Τεχνητη� ς   Νοημοσυ� νης   μπορει�   να   διακριθει�   στις   εξη� ς   περιο� δους:   

  

Η			γέννηση			της			Τεχνητής			Νοημοσύνης	 		

Το  1950  ο  Alan  Turing  δημοσιευ� ει  το  α� ρθρο  “Calculation  Machines  and  Intelligence”   [33]  το                
οποι�ο  αποτελει�  ορο� σημο  στην  ιστορι�α,  καθω� ς  εκφρα� ζει  την  πιο  σημαντικη�   ερω� τηση:             
"Μπορου� ν  οι  μηχανε�ς  να  σκεφτου� ν;".  Στο  α� ρθρο  αυτο�   ορι�ζονται  οι  ο� ροι  μηχανη�   και  σκε�ψη                
ορι�ζοντας   τη   δημιουργι�α   της   Τεχνητη� ς   Νοημοσυ� νης.     

Το  1951  οι  Marvin  Lee  Minsky  και  Dean  S.  Edmonds  υλοποιου� ν  το  πρω� το  νευρωνικο�                 
δι�κτυο,   το   SNARC   (Stochastic   Neural   Analog   Reinforcement   Calculator)    [34] .   

Το  1956  ο  Arthur  Samuel  δημιουργει�  το  πρω� το  σταθερο�   συ� στημα  που  παι�ζει  ντα� μα  ενα� ντια                
σε   αντι�παλο,    “Samuel’s   Checkers   AI”    [35] .     

Την  ι�δια  χρονια� ,  στο  Dartmouth  Summer  Research  Project  on  Arti�icial  Intelligence             
(DSRPAI)   [36]  συγκεντρω� νονται  κορυφαι�οι  ερευνητε�ς  για  ανοιχτη�   συζη� τηση  με           
αποτε�λεσμα   η   Τεχνητη�    Νοημοσυ� νη   να   αποκτη� σει   το   ο� νομα�    και   την   αποστολη�    της.     

  

Οι			επιτυχίες			και			οι			αποτυχίες	 		

Απο�   το  1957  ε�ως  το  1974,  η  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη  ακμα� ζει,  καθω� ς  οι  υπολογιστε�ς  μπορου� ν                
πλε�ον  να  αποθηκευ� σουν  περισσο� τερες  πληροφορι�ες  και  γι�νονται  γρηγορο� τεροι,          
φθηνο� τεροι  και  πιο  προσιτοι�.  Οι  αλγο� ριθμοι  μηχανικη� ς  μα� θησης  βελτιω� νονται  και  οι             
επιστη� μονες  μπορου� ν  να  αντιστοιχι�σουν  καλυ� τερα  τους  αλγορι�θμους  στα  προβλη� ματα           
[37] .     
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Το  1958  δημιουργει�ται  απο�   τον  John  McCarthy  η  συναρτησιακη�   γλω� σσα  προγραμματισμου�              
LISP   (Locator   /   Identi�ier   Separation   Protocol).   

Το  1965  ο  Lot�i  A.  Zadeh  εισα� γει  τον  ο� ρο  «Ασαφη�   Συ� νολα»  (Fuzzy  Sets  και  το  1968  τον  ο� ρο                    
«Ασαφει�ς   Αλγο� ριθμοι»   (Fuzzy   Algorithms).   

Το  1966  ο  Joseph  Weizenbaum  δημιουργει�  στο  Εργαστη� ριο  Τεχνητη� ς  Νοημοσυ� νης  του             
Τεχνολογικου�   Ινστιτου� του  Μασαχουσε�της  (MIT)  μετα�   απο�   ε�ρευνα  γυ� ρω  απο�   την            
κατανο� ηση  γλω� σσας  το  ELIZA,  το  πρω� το  προ� γραμμα  προσομοι�ωσης  συζη� τησης  με            
ανθρω� πους.   

Στη  συνε�χεια,  αναπτυ� σσονται  τα  πρω� τα  ε�μπειρα  συστη� ματα  (Expert  Systems)  η�             
συστη� ματα  γνω� σης  (Knowledge  Systems)  που  περιε�χουν  την  απαιτου� μενη  γνω� ση  ω� στε  να             
συμπεριφε�ρονται  ως  ειδικοι�  σε  δια� φορα  θε�ματα.  Ενδεικτικα� ,  δημιουργει�ται  στο           
Πανεπιστη� μιο  του  Stanford,  το  DENDRAL  για  την  ευ� ρεση  της  μοριακη� ς  δομη� ς  οργανικω� ν              
ενω� σεων  με  δεδομε�να  απο�   φασματογρα� φο  μα� ζας  και  το  MYCIN  για  δια� γνωση  μολυ� νσεων              
του   αι�ματος.   

Το  1972  οι  Alain  Colmerauer  και  Robert  Kowalski  δημιουργου� ν  τη  γλω� σσα  λογικου�               
προγραμματισμου�    Prolog.     

Τα  επο� μενα  χρο� νια  παρουσια� ζονται  προβλη� ματα  λο� γω  των  περιορισμω� ν  της  εποχη� ς.  Για             
παρα� δειγμα,  υπα� ρχει  περιορισμε�νη  υπολογιστικη�   δυ� ναμη  και  δυσκολι�α  στην          
επεκτασιμο� τητα   καθω� ς   οι   υπολογισμοι�   απαιτου� ν   εκθετικα�    αυξανο� μενο   χρο� νο.     

  

Η			ανάκαμψη	 		

Κατα�   το  1980  με  1987,  η  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη  γνωρι�ζει  ραγδαι�α  ανα� πτυξη,  καθω� ς  τα               
ε�μπειρα  συστη� ματα  γι�νονται  επι�κεντρο  ε�ρευνας   [38] .  Η  Ιαπωνικη�   Κυβε�ρνηση           
χρηματοδοτει�   τους   υπολογιστε�ς   5ης   γενια� ς.     

Το  1982,  ο  John  Hop�ield  αποδεικνυ� ει  ο� τι  μια  μορφη�   νευρωνικου�   δικτυ� ου  μπορει�  να  μα� θει                
και  να  επεξεργαστει�  πληροφορι�ες  με  ε�ναν  εντελω� ς  νε�ο  τρο� πο.  Σχεδο� ν  ταυτο� χρονα,  οι              
Geoffrey  Hinton  και  David  Rumelhart  εμφανι�ζουν  την  οπισθοδρο� μηση  (backpropagation)           
ως   νε�α   με�θοδο   νευρωνικω� ν   δικτυ� ων.   

Το  1984,  ο  Judea  Pearl  εκδι�δει  το  "Heuristics:  Intelligent  Search  Strategies  for  Computer               
Problem  Solving"  που  πραγματευ� εται  την  προ� ταση  του  για  συστη� ματα  που  μαθαι�νουν  απο�               
μο� να  τους,  για  να  ταξινομη� σουν  τις  πιθανο� τητες  μεταξυ�   αυτω� ν  που  ε�χουν  μα� θει  και  να                
επικοινωνη� σουν  τη  γλω� σσα  με  τη  βοη� θεια  των  γλωσσικω� ν  δεξιοτη� των  με  τον  πλε�ον              
κατα� λληλο   τρο� πο.   

Το  1986,  οι  David  Rumelhart  και  James  McClelland  εμπνε�ονται  την  Παρα� λληλη             
Κατανεμημε�νη   Επεξεργασι�α.     
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Το  1997,  το  Deep  Blue  της  IBM  κερδι�ζει  τον  παγκο� σμιο  πρωταθλητη�   σκακιου� ,  Garry               
Kasparov.   

Το  1995,  ε�να  ρομποτικο�   αυτοκι�νητο  γρη� γορης  ο� ρασης  που  κατασκευα� ζεται  απο�   τον  Ernst              
Dickmanns  οδη� γησε  1000  μι�λια  προσπερνω� ντας  α� λλα  αυτοκι�νητα  με  ταχυ� τητα  ε�ως  120             
mph.   

Το   1999   πωλει�ται   ε�να   απο�    τα   πρω� τα   αυτο� νομα   κατοικι�δια,   το   AIBO   της   Sony.     

  

 Εικο� να   3.1   Χρονολο�γιο   Τεχνητη� ς   Νοημοσυ� νης    [39]   
		

Η			διάδοση	 		

Ει�ναι  φανερο�   πως  η  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη  αρχι�ζει  να  γι�νεται  τμη� μα  της  καθημερινο� τητας             
των   ανθρω� πων   απο�    το   2000   και   ε�πειτα    [40] .     

To  2002,  εμφανι�ζεται  η  αυτο� νομη  ρομποτικη�   σκου� πα  που  καθαρι�ζει  αποφευ� γοντας            
εμπο� δια,  Roomba,  απο�   την  i-Robot.  Το  2007,  ενισχυ� εται  η  ε�ρευνα  για  το  λογισμικο�                
αναγνω� ρισης  αντικειμε�νων.  Το  2009,  η  Google  κατασκευα� ζει  αυτοκι�νητο  χωρι�ς  οδηγο� .  Το             
2010,  η  Microsoft  δημιουργει�  την  πρω� τη  συσκευη�   παιχνιδιου�   που  αναγνωρι�ζει  την  κι�νηση              
του   ανθρω� πινου   σω� ματος,   το   Kinect   για   Xbox   360.     

Το  2013,  το  Πανεπιστη� μιο  Carnegie  Mellon  δημιουργει�  την  πρακτικη�   Τεχνητη� ς  Νοημοσυ� νης             
NEIL  (Never  Ending  Image  Learner).  Το  NEIL  μπορει�  να  εντοπι�σει  συ� νδεση  μεταξυ�               
διαφορετικω� ν   εικο� νων   και   σχημα� των.     

Την  εμφα� νιση�   τους  κα� νουν  και  οι  ψηφιακοι�  προσωπικοι�  βοηθοι�  με  τη  δυνατο� τητα              
παρατη� ρησης,  απα� ντησης  και  προ� τασης  επιλογω� ν  στο  χρη� στη,  αρχικα�   το  2011  απο�   την              
Apple   (Siri)   και   στη   συνε�χεια   το   2014   απο�    την   Amazon   (Alexa)   και   τη   Google   (Cortana).     

Το� σο  η  ε�ρευνα  και  ανα� πτυξη  στον  τομε�α  της  Τεχνητη� ς  Νοημοσυ� νης,  ο� σο  και  η  παραγωγη�                
ευρε�ως  διαδεδομε�νων  προϊο� ντων  συνεχι�ζουν  να  εξελι�σσονται  με  ταχυ� τατους  ρυθμου� ς  σε            
ο� λους   τους   τομει�ς.     
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3.2			Μηχανική			Μάθηση			(Machine			Learning)		 			

Η  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη  επικεντρω� νεται  σε  τρεις  γνωστικε�ς  δεξιο� τητες:  μα� θηση,  λογικη� ,            
αυτοδιο� ρθωση.  Κατα�   τη  διαδικασι�α  της  μα� θησης,  το  προ� γραμμα  αποκτα�   δεδομε�να  τα             
οποι�α  μετατρε�πει  σε  αξιοποιη� σιμες  πληροφορι�ες.  Η  λογικη�   ορι�ζει  την  επιλογη�   του  σωστου�               
αλγο� ριθμου  για  την  επι�τευξη  του  επιθυμητου�   αποτελε�σματος.  Η  διαδικασι�α           
αυτοδιο� ρθωσης  ε�χει  σχεδιαστει�  για  τη  συνεχη�   βελτι�ωση  των  αλγορι�θμων  και  τη             
διασφα� λιση   της   ποιο� τητας   των   αποτελεσμα� των   τους    [41] .     

  

— Επιτηρούμενη			Μάθηση			(Supervised			Learning)	 		

Τα  δεδομε�να  εισο� δου  αποτελου� ν  δεδομε�να  εκπαι�δευσης  και  ε�χουν  γνωστη�   ετικε�τα  και             
γνωστο� ,  ακριβε�ς  αποτε�λεσμα.  Για  την  αποτελεσματικη�   εκπαι�δευση  του  μοντε�λου           
απαιτει�ται  μεγα� λος  ο� γκος  δεδομε�νων.  Οι  αλγο� ριθμοι  επιτηρου� μενης  μα� θησης  ανη� κουν  σε            
δυ� ο  κατηγορι�ες:  παλινδρο� μησης  και  ταξινο� μησης.  Το  μοντε�λο  εκπαιδευ� εται  με�σω  μιας            
διαδικασι�ας  με�σω  της  οποι�ας  πραγματοποιει�  προβλε�ψεις,  οι  οποι�ες  διορθω� νονται  και  ο             
αλγο� ριθμος  ενημερω� νεται  για  τα  σφα� λματα.  Η  διαδικασι�α  εκπαι�δευσης  επαναλαμβα� νεται           
ε�ως   ο� του   επιτευχθου� ν   τα   επιθυμητα�    επι�πεδα   ακρι�βειας   των   αποτελεσμα� των.   

  

— Μη			Επιτηρούμενη			Μάθηση			(Unsupervised			Learning)	 		

Τα  δεδομε�να  εισο� δου  δε  διαθε�τουν  γνωστη�   ετικε�τα,  ου� τε  γνωστο�   αποτε�λεσμα.  Το  μοντε�λο,              
χωρι�ς  να  παρε�χεται  κα� ποια  εμπειρι�α  στον  αλγο� ριθμο  μα� θησης,  πρε�πει  να  βρει  τη  δομη�   των                
δεδομε�νων  εισο� δου,  οπο� τε  οργανω� νει  τα  δεδομε�να  σε  δομε�ς  συμπλεγμα� των  απευθει�ας.            
Εφο� σον  τα  δεδομε�να  δε  φε�ρουν  ετικε�τες  ει�ναι  αδυ� νατο  να  αξιολογηθει�  η  ακρι�βεια  του               
αποτελε�σματος.  Με  μαθηματικη�   διαδικασι�α  μπορει�  να  μειωθει�  συστηματικα�   ο  πλεονασμο� ς            
η�    να   οργανωθου� ν   τα   δεδομε�να   βα� σει   ομοιο� τητας.     

  

— Ημι-επιτηρούμενη			Μάθηση			(Semi-supervised			Learning)	 		

Προ� κειται  για  αλγορι�θμους  ο� που  ε�να  μικρο�   τμη� μα  των  δεδομε�νων  διαθε�τει  γνωστη�              
ετικε�τα,  ενω�   ε�να  μεγαλυ� τερο  δε  διαθε�τει.  Η  διο� ρθωση  αυτη�   στο  συ� νολο  των  δεδομε�νων               
μπορει�   να   οδηγη� σει   σε   βελτι�ωση   της   ακρι�βειας   εκπαι�δευσης   του   μοντε�λου.     

  

— Ενισχυτική			Μάθηση			(Reinforcement			Learning)	 		

Στην  περι�πτωση  αυτη� ,  δεν  υπα� ρχουν  ζευ� γη  δεδομε�νων  εισο� δου  και  εξο� δου,  ου� τε  ορι�ζεται              
σαφω� ς  το  επιθυμητο�   αποτε�λεσμα.  Το  μοντε�λο  μαθαι�νει  σε  ε�να  διαδραστικο�   περιβα� λλον  με              
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δοκιμε�ς  και  δεχο� μενο  ανατροφοδο� τηση  απο�   τις  δικε�ς  του  ενε�ργειες  και  εμπειρι�ες             
αναπροσαρμο� ζει   τη   στρατηγικη�    του   αν   χρειαστει�.     

Στην  πραγματικο� τητα,  δημιουργει�ται  μια  επανα� ληψη  ενεργειω� ν  βασισμε�νη  στην  αρχη�   της            
δοκιμη� ς  και  του  λα� θους  (trial  and  error).  Το  συ� στημα  δε�χεται  επιβρα� βευση  για  να  μπορει�                
να  μετρη� σει  το  επι�πεδο  της  επιτυχι�ας  του  και  επαναλαμβα� νει  ε�ως  ο� του  γι�νει  ακο� μη  πιο                
επιτυχημε�νο.   

  

 Εικο� να   3.2   Τυ� ποι   μηχανικη� ς   μα�θησης    [42]   
  

  

3.3			‘Ρηχή’			Μάθηση			(‘Shallow’			Learning)	 		

Στις  επο� μενες  ενο� τητες  παρουσια� ζονται  συνοπτικα�   οι  πιο  βασικοι�  αλγο� ριθμοι  μηχανικη� ς            
μα� θησης  ξεκινω� ντας  απο�   τους  πιο  θεμελιω� δεις  (ταξινο� μησης,  παλινδρο� μησης)  και           
καταλη� γοντας   στους   νεο� τερους   (ενδυνα� μωσης)    [43] .   

3.3.1				Αλγόριθμοι			Παλινδρόμησης			(Regression			Algorithms)	 		

Οι  αλγο� ριθμοι  παλινδρο� μησης  δυ� νανται  να  προβλε�ψουν  τις  τιμε�ς  εξο� δου  με  βα� ση  τα  σημει�α               
εισο� δου  δεδομε�νων  που  προε�ρχονται  απο�   το  συ� στημα  εκμα� θησης.  Βασικα� ,  τα  μοντε�λα            
παλινδρο� μησης  χρησιμοποιου� ν  τις  δυνατο� τητες  δεδομε�νων  εισο� δου  (ανεξα� ρτητες         
μεταβλητε�ς)  και  τις  αντι�στοιχες  συνεχο� μενες  αριθμητικε�ς  τιμε�ς  εξο� δου  τους  (εξαρτημε�νες  η�              
μεταβλητε�ς  αποτελε�σματος)  για  να  εξα� γουν  συσχε�τιση  μεταξυ�   εισο� δων  και  αντι�στοιχων            
εξο� δων    [44] .     
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Οι  αλγο� ριθμοι  παλινδρο� μησης  εκτελου� ν  προβλε�ψεις,  ο� πως  για  παρα� δειγμα,  η  προ� γνωση            
του   καιρου�    η�    των   επιπε�δων   της   αγορα� ς.   

  

3.3.1.1			Linear			Regression	 	 		 	

		

3.3.1.2			Logistic			Regression		 			

3.3.2			Αλγόριθμοι			Ταξινόμησης			(Classi�ication			Algorithms)	 		

Στους  αλγορι�θμους  ταξινο� μησης  τα  δεδομε�να  εισο� δου  χωρι�ζονται  σε  δυ� ο  η�   περισσο� τερες             
κλα� σεις,  και  κατασκευα� ζεται  ε�να  μοντε�λο,  το  οποι�ο  αντιστοιχι�ζει  τα  δεδομε�να  και  μπορει�              
να   προβλε�ψει   την   κλα� ση   μι�ας   δεδομε�νης   εισο� δου.     

Οι  αλγο� ριθμοι  ταξινο� μησης  χρησιμοποιου� νται  διαγνωστικα�   και  πιο  συγκεκριμε�να  για           
κατηγοριοποι�ηση   εικο� νων   η�    αναγνω� ριση   παρατυπιω� ν.     
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Αποτελει�  τον  απλου� στερο  αλγο� ριθμο  και  μπορει�  να      
εφαρμοστει�  μο� νο  σε  περιπτω� σεις  γραμμικα�       
διαχωρι�σιμου  προβλη� ματος.  Η  γραμμικη�      
παλινδρο� μηση  ει�ναι  μια  τεχνικη�   που  χρησιμοποιει�ται     
για  να  μοντελοποιη� σει  τις  σχε�σεις  μεταξυ�   των        
παρατηρου� μενων  μεταβλητω� ν.  Η  εξαρτημε�νη     
μεταβλητη�   αντιπροσωπευ� ει  την  τιμη�   υπο�   ερευ� νηση.     
Η  επεξηγηματικη�   μεταβλητη�   ει�ναι  ανεξα� ρτητη.  Ο       
αλγο� ριθμος  σχεδια� ζει  μια  ευθει�α  γραμμη�   μεταξυ�   των        
σημει�ων  δεδομε�νων  που  ονομα� ζεται  γραμμη�       
βε�λτιστης  προσαρμογη� ς  η�   γραμμη�   παλινδρο� μησης    
και   χρησιμοποιει�ται   για   την   προ� βλεψη   νε�ων   τιμω� ν.  

 

 Εικο� να   3.3    Linear   Regression    [45]   

Ο  αλγο� ριθμος  της  λογιστικη� ς  παλινδρο� μησης      
χρησιμοποιει�ται  κυρι�ως  για  δυαδικη�   ταξινο� μηση,      
καθω� ς  επιτρε�πει  ανα� λυση  ενο� ς  συνο� λου      
μεταβλητω� ν  και  προ� βλεψη  ενο� ς  κατηγορηματικου�       
αποτελε�σματος  (0/1,  ναι/οχι)  με  τη  χρη� ση  μη        
γραμμικη� ς   συνα� ρτησης.     

  

 

 Εικο� να   3.4   Logistic   Regression    [46]   



  

3.3.2.1			K			Nearest			Neighbours	 		

3.3.2.2			Decision			Trees	 		

3.3.2.3			Support			Vector			Machines	 		
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Ο  αλγο� ριθμος  KNN  ταξινομει�  τα  δεδομε�να  σε         
κατηγορι�ες  με  βα� ση  διαφορετικα�   χαρακτηριστικα� .       
Αποφασι�ζει  ποια  ει�ναι  η  πιο  γειτονικη�   κλα� ση  για         
το  νε�ο  δεδομε�νο  που  προ� κειται  να  ταξινομη� σει,        
χρησιμοποιω� ντας  δεδομε�να  η� δη  χωρισμε�να  σε      
κλα� σεις.  Προτιμα� ται  σε  μικρα�   και  χωρι�ς  θο� ρυβο        
δεδομε�να.   

  
  
  

  
  
  
  
  
  
  

 Εικο� να   3.5   K   Nearest   Neighbours    [47]   
  

Ο  αλγο� ριθμος  παριστα� νεται  απο�   ε�να  δυαδικο�        
δε�ντρο  και  υλοποιει�  ε�να  μοντε�λο  αποφα� σεων.  Τα        
δεδομε�να  εισο� δου  μπορου� ν  να  ει�ναι  αριθμητικα�        
και  κατηγορηματικα� .  Κα� θε  απο� φαση  μεταβαι�νει       
σε  μι�α  νε�α  κατα� σταση  για  τη  λη� ψη  νε�ων          
αποφα� σεων.  Κα� θε  μι�α  απο�   τις  πιθανε�ς  διαδρομε�ς         
αποτελει�  υποδε�ντρο,  ενω�   οι  αποφα� σεις  ει�ναι       
κο� μβοι.     

  

  

  

  

 

Εικο� να   3.6   Decision   Tree   

Δι�νεται  ε�να  συ� νολο  παραδειγμα� των  εκπαι�δευσης      
και  κα� θε  φορα�   δηλω� νεται  σε  ποια  απο�   τις  δυ� ο           
κατηγορι�ες  ανη� κει  το  παρα� δειγμα.  Μι�α  μηχανη�        
διανυσμα� των  υποστη� ριξης  κατασκευα� ζει  ε�να      
υπερπλα� νο  που  διαχωρι�ζει  τα  δεδομε�να  σε       
κλα� σεις  και  το  μοντε�λο  προβλε�πει  αν  το  νε�ο         
παρα� δειγμα  εμπι�πτει  στην  μι�α  κατηγορι�α  η�   την        
α� λλη.  Έχει  πολλαπλε�ς  εφαρμογε�ς  και       
χρησιμοποιει�ται  σε  πολυδια� στατα  συ� νολα     
δεδομε�νων.   

  

  

  

  

  

  

  
 Εικο� να   3.7   Support   Vector   Machines    [48]   



3.3.2.4			Random			Forest	 		

		

3.3.3			Αλγόριθμοι			Ενδυνάμωσης			(Boosting			Algorithms)	 		

Οι  αλγο� ριθμοι  ενδυνα� μωσης  αποτελου� ν  αλγορι�θμους  συνο� λου  οι  οποι�οι  συνδυα� ζουν           
πολλου� ς  αδυ� ναμους  αλγο� ριθμους  σε  ε�ναν  ισχυρο� τερο.  Ο  αδυ� ναμος  μαθητη� ς  αναφε�ρεται  σε             
ε�ναν  αλγο� ριθμο  μα� θησης  που  προβλε�πει  ελαφρω� ς  καλυ� τερα  απο�   τυχαι�α.  Η  βα� ση  των              
αλγορι�θμων  ενι�σχυσης  ει�ναι  να  δοκιμα� ζουν  διαδοχικα� :  κα� θε  επο� μενο  μοντε�λο  προσπαθει�            
να   διορθω� σει   τα   σφα� λματα   του   προηγου� μενου.   

Επομε�νως,  τα  δε�ντρα  μεγαλω� νουν  διαδοχικα� ,  κα� θε  δε�ντρο  χρησιμοποιει�  πληροφορι�α  απο�             
τα  προηγου� μενα  και  τα  με�λη  της  οικογε�νειας  των  αδυ� ναμων  μαθητω� ν  πρε�πει  να  ε�χουν  την               
ελα� χιστη   συσχε�τιση   μεταξυ�    τους.     

  

 Εικο� να   3.9   Διαδικασι�α   Ενδυνα�μωσης   
  

  

Στη  συνε�χεια,  περιγρα� φονται  οι  αλγο� ριθμοι  AdaBoost  και  Gradient  Boost,  καθω� ς  και  οι              
XGBoost,  LightGBM  και  CatBoost  που  αποτελου� ν  διαφορετικε�ς  βελτιστοποιημε�νες          
υλοποιη� σεις   του   Gradient   Boost.     
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Το  Random  Forest  λειτουργει�  σαν  μια  ομα� δα        
Decision  Trees.  Το  συ� νολο  δεδομε�νων  εισο� δου        
υποδιαιρει�ται  και  τροφοδοτει�ται  σε  διαφορετικα�       
δε�ντρα  αποφα� σεων.  Λαμβα� νεται  υπο� ψη  ο  με�σος       
ο� ρος  των  εκροω� ν  απο�   ο� λα  τα  δε�ντρα  αποφα� σεων         
και  κατα�   αυτο� ν  τον  τρο� πο  προσφε�ρουν       
μεγαλυ� τερη  ακρι�βεια.  Μπορει�  να  λειτουργη� σει      
και  σε  περιπτω� σεις  που  λει�πει  σημαντικη�        
ποσο� τητα   δεδομε�νων.     

  

  
  
  
  
  

 

Εικο� να   3.8   Random   Forest    [49]   



  

  

 Εικο� να   3.10   Εξε�λιξη   αλγο� ριθμων   ενι�σχυσης    [50]   
  

3.3.3.1			AdaBoost	 		

Ο  αλγο� ριθμος  Adaptive  Boosting  (AdaBoost)  χρησιμοποιει�  επι�σης  δε�ντρα,  ο� μως,  αντι�  για             
πολλου� ς  κο� μβους  και  φυ� λλα,  τα  δε�ντρα  στο  AdaBoost  παρα� γουν  μο� νο  1  κο� μβο  και  2                
φυ� λλα.  Ο  AdaBoost  διαδοχικα�   αυξα� νει  τα  δε�ντρα  αποφα� σεων  ως  αδυ� ναμους  μαθητε�ς  και              
τιμωρει�  τις  λανθασμε�νες  προβλε�ψεις,  αποδι�δοντας  μεγαλυ� τερο  βα� ρος  σε  αυτε�ς  μετα�   απο�              
κα� θε  γυ� ρο  προ� βλεψης.  Σε  αντι�θεση  με  τον  αλγο� ριθμο  Random  Forest,  που  ο� λα  τα  δε�ντρα                
ε�χουν   την   ι�δια   βαρυ� τητα   στο   τελικο�    αποτε�λεσμα,   στον   AdaBoost   η   σειρα�    ε�χει   σημασι�α.     

Μετα�   την  εκπαι�δευση  ενο� ς  ταξινομητη� ,  ο  αλγο� ριθμος  AdaBoost  αποδι�δει  βα� ρος  σε  κα� θε              
στοιχει�ο.  Στο  στοιχει�ο  εσφαλμε�νης  ταξινο� μησης  αποδι�δεται  μεγαλυ� τερο  βα� ρος,  ε�τσι  ω� στε            
να  εμφανι�ζεται  στο  υποσυ� νολο  εκπαι�δευσης  του  επο� μενου  ταξινομητη�   με  μεγαλυ� τερη            
πιθανο� τητα.  Με  αυτο� ν  τον  τρο� πο,  ο  αλγο� ριθμος  μαθαι�νει  απο�   προηγου� μενα  λα� θη.  Αφου�               
εκπαιδευτει�  κα� θε  ταξινομητη� ς,  ο  αλγο� ριθμος  AdaBoost  αποδι�δει  βα� ρος  ανα� λογο  με  την             
ακρι�βεια  του  καθενο� ς.  Η  τελικη�   προ� βλεψη  ει�ναι  η  σταθμισμε�νη  πλειοψηφι�α  (η�   ο              
σταθμισμε�νος   δια� μεσος   σε   περι�πτωση   προβλημα� των   παλινδρο� μησης).     

Ο  AdaBoost  μπορει�  να  εφαρμοστει�  σε  δεδομε�να  χαμηλου�   θορυ� βου,  καθω� ς  η             
αποτελεσματικο� τητα�   του  επηρεα� ζεται  απο�   ακραι�ες  τιμε�ς.  Ει�ναι  ευ� κολος  στην  κατανο� ηση            
και   την   οπτικοποι�ηση,   αλλα�    δεν   παρουσια� ζει   βε�λτιστη   ταχυ� τητα.     

		

3.3.3.2			Gradient			Boost	 		

Ο  Gradient  Descent  +  Boosting  (Gradient  Boost)  αποτελει�  επι�σης  ε�ναν  αλγο� ριθμο             
ενδυνα� μωσης  που  ακολουθει�  παρο� μοια  διαδικασι�α  με  τον  AdaBoost.  Η  διαφορα�   ε�γκειται             
στην  αντιμετω� πιση  της  ενι�σχυσης  ως  προ� βλημα  βελτιστοποι�ησης,  που  βασι�ζεται  στη            
διαχει�ριση  των  λανθασμε�νων  προβλε�ψεων  του  προηγου� μενου  ταξινομητη� .  Προσπαθει�  να           
προσαρμο� σει  το  νε�ο  ταξινομητη�   στα  σφα� λματα  του  προκατο� χου  του.  Στο� χο  αποτελει�  η              
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ελαχιστοποι�ηση  της  συνα� ρτησης  απω� λειας  του  μοντε�λου  βα� σει  του  αλγορι�θμου  απο� τομης            
καθο� δου   (gradient-descent).     

Ο  αλγο� ριθμος  απο� τομης  καθο� δου,  γνωστο� ς  και  ως  αλγο� ριθμος  συ� γκλισης  με  ελα� ττωση  της              
παραγω� γου,  αποτελει�  αλγο� ριθμο  επαναληπτικη� ς  βελτιστοποι�ησης  πρω� της  τα� ξης  για  την           
ευ� ρεση  ενο� ς  τοπικου�   ελα� χιστου  μιας  διαφοροποιη� σιμης  συνα� ρτησης   [51] .  Με  την  επιλογη�              
της  κατα� λληλης  συνα� ρτησης  απω� λειας,  υπα� ρχει  ευελιξι�α  στην  εφαρμογη�   του  αλγορι�θμου            
σε  διαφορετικα�   προβλη� ματα,  ο� πως  για  παρα� δειγμα,  παλινδρο� μηση  η�   ταξινο� μηση           
πολλαπλω� ν  κλα� σεων.  Ο  Gradient  Boost  ει�ναι  αποτελεσματικο� ς  σε  μεγα� λα  συ� νολα            
δεδομε�νων.  Ωστο� σο,  οι  συχνε�ς  αλλαγε�ς  κοστι�ζουν  υπολογιστικα� ,  ενω�   ο  θο� ρυβος  στα             
δεδομε�νων   μπορει�   να   προκαλε�σει   σημαντικε�ς   καθυστερη� σεις.     

Συγκεντρωτικα� ,   τα   πιο   σημαντικα�    χαρακτηριστικα�    των   AdaΒoost   και   Gradient   Boost:   

  
 Πι�νακας   3.1   Αλγο� ριθμοι   AdaBoost   και   Gradient   Boost   

  

3.3.3.3			XGBoost	 		

Ο  Extreme  Gradient  Boosting  (XGBoost)  αποτελει�  προηγμε�νη  εφαρμογη�   του  Gradient  Boost.             
Έχει  σχεδιαστει�  με  τρο� πο  ω� στε  να  ξεπερνα�   τα  υπολογιστικα�   ο� ρια.  Επιπλε�ον,  μπορει�  να               
μειω� νει  την  υπερπροσαρμογη�   (over�itting)  και  να  βελτιω� νει  τη  συνολικη�   απο� δοση.  Στα             
πλεονεκτη� ματα�   του  συγκαταλε�γεται  η  δυνατο� τητα  αναλογικη� ς  συρρι�κνωσης  των  κο� μβων           
φυ� λλων,  η  παροχη�   α� μεσης  διαδρομη� ς  προς  το  ελα� χιστο,  καθω� ς  και  η  παρα� μετρος              
τυχαιο� τητας  που  μειω� νει  τη  συσχε�τιση  μεταξυ�   των  δε�ντρων  ενισχυ� οντας  τη  δυ� ναμη  του              
συνο� λου.   

Ο  XGBoost  πετυχαι�νει  παρα� λληλη  επεξεργασι�α.  Ο  παραλληλισμο� ς  συμβαι�νει  κατα�   την            
κατασκευη�   κα� θε  δε�ντρου,  σε  πολυ�   χαμηλο�   επι�πεδο.  Κα� θε  ανεξα� ρτητο  κλαδι�  του  δε�ντρου              
εκπαιδευ� εται  ξεχωριστα� .  Μι�α  ακο� μη  προ� κληση  που  αντιμετωπι�ζει  ο  XGBoost  ει�ναι  η  ευ� ρεση              
του  καλυ� τερου  διαχωρισμου�   για  κα� θε  φυ� λλο  του  δε�ντρου.  Στη  χειρο� τερη  περι�πτωση  ε�χει              
πολυπλοκο� τητα  O(n{D}n{F})  ο� που  D  τα  δεδομε�να  και  F  τα  χαρακτηριστικα�   τους.  Οι              
με�θοδοι  που  βασι�ζονται  στο  ιστο� γραμμα  ομαδοποιου� ν  τα  χαρακτηριστικα�   σε  ομα� δες.  Αυτο�              
ισοδυναμει�  με  υπο-δειγματοληψι�α  του  αριθμου�   των  διαχωρισμω� ν  που  αξιολογει�  το            
μοντε�λο.  Δεδομε�νου  ο� τι  η  ομαδοποι�ηση  μπορει�  να  γι�νει  πριν  τη  δημιουργι�α  κα� θε  δε�ντρου,  η                
πολυπλοκο� τητα   μειω� νεται   κατα�    πολυ�    σε   O   (n{D}   n{G}),   ο� που   G   οι   ομα� δες.   
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#	 		 AdaΒoost	 		 Gradient			Boost	 		

1   Οι   ελλει�ψεις   των   προηγου� μενων   μοντε�λων   
εντοπι�ζονται   απο�    δεδομε�να   μεγα�λου   βα�ρους.   

Οι   αδυναμι�ες   των   προηγου� μενων   μοντε�λων   
εντοπι�ζονται   απο�    την   κλι�ση.   

2   Τα   δε�ντρα   καλλιεργου� νται   δε�ντρα   αποφα�σεων   με   
ε�ναν   κο� μβο   και   δυ� ο   φυ� λλα.   

Τα   δε�ντρα   συνη�θως   κυμαι�νονται   σε   8   ε�ως   32   
τερματικου� ς   κο� μβους.   

3   Κα�θε   ταξινομητη� ς   ε�χει   διαφορετικα�    βα�ρη   που   
αποδι�δονται   στην   τελικη�    προ� βλεψη   με   βα�ση   την   
απο� δοση�    του.   

Όλοι   οι   ταξινομητε�ς   σταθμι�ζονται   εξι�σου   και   η   
ικανο� τητα   προ� βλεψης   τους   περιορι�ζεται   με   το   
ρυθμο�    εκμα�θησης   για   να   αυξηθει�   η   ακρι�βεια.   



  

3.3.3.4			LightGBM	 		

Ο  αλγο� ριθμος  LightGBM  (Light  Gradient  Boosting  Machine)  χρησιμοποιει�  μι�α  νε�α  τεχνικη�              
μονο� πλευρης  δειγματοληψι�ας  (Gradient-based  One-Side  Sampling  -  GOSS)  για  να  φιλτρα� ρει            
τα  στιγμιο� τυπα  δεδομε�νων  με  σκοπο�   τον  διαχωρισμο�   των  φυ� λλων  σε  αντι�θεση  με  τον               
XGBoost  που  χρησιμοποιει�  προ  ταξινομημε�νους  αλγο� ριθμους  βασισμε�νους  σε          
ιστογρα� μματα.  Πολλε�ς  φορε�ς  ο  LightGBM  καθι�σταται  πιο  γρη� γορος  και  πιο  ακριβη� ς  απο�               
τον   XGBoost.     

  

3.3.3.5			CatBoost	 		

Ο  αλγο� ριθμος  CatBoost  υλοποιει�  συμμετρικα�   δε�ντρα,  γεγονο� ς  που  βοηθα� ει  τη  μει�ωση  του              
χρο� νου  προ� βλεψης,  εξαιρετικα�   σημαντικο�   σε  περιβα� λλοντα  χαμηλη� ς  καθυστε�ρησης   [52] .  Ο            
CatBoost  παρε�χει  πολυ�   καλη�   διανυσματικη�   αναπαρα� σταση  κατηγορηματικω� ν  δεδομε�νων          
και  δεν  απαιτει�  εξωτερικη�   κωδικοποι�ηση  για  αυτα� .  Επιπλε�ον,  μπορει�  να  συνδυα� σει             
αυτο� ματα  πολλαπλε�ς  κατηγορι�ες  χαρακτηριστικω� ν,  βρι�σκοντας  τους  καλυ� τερους         
δυνατου� ς  συνδυασμου� ς  και  θεωρω� ντας  τους  ε�να  χαρακτηριστικο� .  Προτιμα� ται  σε  δια� φορες           
περιπτω� σεις  ο� πως  για  παρα� δειγμα  ο� ταν  τα  δεδομε�να  αλλα� ζουν  στο  χρο� νο,  ο� ταν  απαιτει�ται              
πολυ�    χαμηλη�    καθυστε�ρηση   προ� βλεψης   και   σε   συ� νολα   σταθμισμε�νων   δεδομε�νων.   

  

3.4			Βαθιά			Μάθηση			(Deep			Learning)	 		

Οι  αλγο� ριθμοι  Βαθια� ς  Μα� θησης  (Deep  Learning)  εξειδικευ� ονται  στην  επι�λυση  εξαιρετικα�             
συ� νθετων  προβλημα� των  παρουσια� ζοντας  αυξανο� μενη  αποτελεσματικο� τητα  εκθετικα�         
ανα� λογη  με  το  με�γεθος  των  δεδομε�νων.  Χρησιμοποιου� ν  τεχνητα�   νευρωνικα�   δι�κτυα,  τα             
οποι�α  ει�ναι  σχεδιασμε�να  να  μιμου� νται  το  πω� ς  ο  ανθρω� πινος  εγκε�φαλος  σκε�φτεται  και              
μαθαι�νει.     

Η  Βαθια�   Μα� θηση  συμβα� λλει  στην  ταξινο� μηση  εικο� νων,  τη  μετα� φραση  γλω� σσας,  την             
αναγνω� ριση  ομιλι�ας,  αλλα�   και  σε  οποιοδη� ποτε  α� λλο  προ� βλημα  αναγνω� ρισης  προτυ� πων.  H             
ραγδαι�α  αυ� ξηση  στη  χρη� ση  των  νευρωνικω� ν  δικτυ� ων  συνδε�εται  με  την  παροχη�   μεγα� λων              
ο� γκων  δεδομε�νων  με  ετικε�τες,  ο� πως  για  παρα� δειγμα  το  ImageNet   [53] ,  μια  βα� ση              
δεδομε�νων  με  εκατομμυ� ρια  ετικετοποιημε�νες  εικο� νες  απο�   το  διαδι�κτυο.  Επιπλε�ον,  open            
source  βιβλιοθη� κες  αποτελου� ν  μεταξυ�   α� λλων:  Google  Tensor�low   [54] ,  ενο� τητες  ανοιχτου�             
κω� δικα  Amazon  DSSTNE  στο  GitHub   [55] ,  Microsoft  CNTK   [56]  και  Keras   [57] .  Έπειτα  απο�                 
μελε�τη  σχετικω� ν  δημοσιευ� σεων  καθω� ς  και  υλικου�   απο�   τις  πλατφο� ρμες  εκπαι�δευσης            
Simplilearn   [58]  και  Udemy   [59]  περιγρα� φονται  συνοπτικα�   οι  δημοφιλε�στεροι  αλγο� ριθμοι            
βαθια� ς   μα� θησης.     
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3.4.1			Επιτηρούμενη			Μάθηση			(Supervised			Learning)	 		

3.4.1.1			ANN			(Arti�icial			Neural			Networks)	 		

Τα  Τεχνητα�   Νευρωνικα�   Δι�κτυα  (Arti�icial  Neural  Networks  -  ANN)  αποτελου� νται  απο�              
τουλα� χιστον  τρι�α  επι�πεδα  που  συνδε�ονται  μεταξυ�   τους.  Το  πρω� το  επι�πεδο  διαθε�τει  τους              
νευρω� νες  εισο� δου  και  το  τελευται�ο  τους  νευρω� νες  εξο� δου.  Τα  δεδομε�να  εισε�ρχονται  απο�   το               
πρω� το   επι�πεδο   και   προωθου� νται   διαδοχικα� .     

Τα  ενδια� μεσα  (η�   εσωτερικα� )  επι�πεδα  ει�ναι  κρυμμε�να  και  σχηματι�ζονται  απο�   μονα� δες  που              
προσαρμο� ζουν  τις  πληροφορι�ες  που  λαμβα� νουν  απο�   επι�πεδο  σε  επι�πεδο  με�σω  μιας  σειρα� ς              
μετασχηματισμω� ν.  Κα� θε  επι�πεδο  λειτουργει�  το� σο  ως  επι�πεδο  εισο� δου  ο� σο  και  εξο� δου             
γεγονο� ς  που  επιτρε�πει  στο  ANN  να  κατανοει�  πιο  πολυ� πλοκα  αντικει�μενα.  Ο             
μετασχηματισμο� ς  πραγματοποιει�ται  βα� σει  οδηγιω� ν  που  ορι�ζονται  στη  δομη�   του           
νευρωνικου�   δικτυ� ου.  Η  διαδικασι�α  του  backpropagation  επιτρε�πει  την  εκμα� θηση  και            
προσαρμογη�   στα  αποτελε�σματα  εξο� δου  λαμβα� νοντας  υπο� ψη  τα  σφα� λματα  κατα�   τη            
δια� ρκεια  της  επιτηρου� μενης  μα� θησης.  Η  πληροφορι�α  αυτη�   αποστε�λλεται  προς  τα  πι�σω  και              
κα� θε  βα� ρος  ενημερω� νεται  αναλογικα�   με  το  πο� σο  επηρε�ασε  το  σφα� λμα.  Ως  αποτε�λεσμα,  το               
ANN  θα  μα� θει  να  ελαχιστοποιει�  την  πιθανο� τητα  σφα� λματος  η�   ανεπιθυ� μητου            
αποτελε�σματος.   

  

 Εικο� να   3.11   Τεχνητο�    Νευρωνικο�    Δι�κτυο   (ANN)    [60]   
  

  

3.4.1.2			CNN			(Convolutional			Neural			Networks)	 		

Τα  Συνελικτικα�   Νευρωνικα�   Δι�κτυα  (Convolutional  Neural  Networks  -  CNN)  παρουσια� ζουν            
πλεγματοειδη�   τοπολογι�α,  αποτελου� νται  απο�   πολλαπλα�   επι�πεδα  και  χρησιμοποιου� νται          
κυρι�ως  στην  επεξεργασι�α  εικο� νας  και  την  αναγνω� ριση  αντικειμε�νων.  Προ� κειται  για            
νευρωνικα�   δι�κτυα  τα  οποι�α  χρησιμοποιου� ν  την  πρα� ξη  της  συνε�λιξης  𝑠(𝑡)  =  (𝑥  ∗  𝑤)(𝑡)  στη                 
θε�ση  του  πολλαπλασιασμου�   πινα� κων,  σε  τουλα� χιστον  ε�να  επι�πεδο.  Στα  CNNs,  η  συνα� ρτηση              
x				αποτελει�   την   ει�σοδο,   ενω�    η  		w		  τον   πυρη� να   (kernel)   η�    φι�λτρο.   
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Κα� θε   CNN   εκτελει�   τε�σσερις   βασικε�ς   λειτουργι�ες:   

(i)  Συνελικτικο�   Επι�πεδο  (Convolutional  Layer):  Στο  επι�πεδο  αυτο�   το  δι�κτυο  ε�χει  πολλα�               
φι�λτρα   για   να   εκτελε�σει   τη   λειτουργι�α   της   περιστροφη� ς   /   συνε�λιξης.   

(ii)  Διο� ρθωση  γραμμικη� ς  μονα� δας  (Recti�ied  Linear  Unit  -  ReLU):  Τα  CNN  ε�χουν  ε�να  επι�πεδο                
ReLU  για  να  εκτελου� ν  λειτουργι�ες  σε  στοιχει�α.  Η  ε�ξοδος  ει�ναι  ε�νας  διορθωμε�νος  χα� ρτης               
χαρακτηριστικω� ν.   

(iii)  Επι�πεδο  Συγκε�ντρωσης  (Pooling  Layer):  Ο  διορθωμε�νος  χα� ρτης  χαρακτηριστικω� ν  στη            
συνε�χεια  τροφοδοτει�ται  σε  ε�να  επι�πεδο  συγκε�ντρωσης.  Σε  αυτο�   το  επι�πεδο            
πραγματοποιει�ται  μει�ωση  των  διαστα� σεων  του  χα� ρτη  χαρακτηριστικω� ν  με�σω          
δειγματοληψι�ας.  Στη  συνε�χεια,  μετατρε�πει  το  χα� ρτη  σε  ε�να  ενιαι�ο,  συνεχε�ς,  γραμμικο�              
δια� νυσμα.   

(iv)  Πλη� ρως  Συνδεδεμε�νο  Επι�πεδο  (Fully  Connected  Layer):  Το  αποτε�λεσμα  των            
προηγου� μενων  επιπε�δων  αποτελει�  ε�ναν  πι�νακα  αριθμητικω� ν  τιμω� ν  που  μπορει�  να  εισαχθει�             
σε  ε�να  πλη� ρως  συνδεδεμε�νο  νευρωνικο�   δι�κτυο,  το  οποι�ο  μπορει�  να  τις  προσδιορι�ζει  και               
ταξινομει�.     

Τα  αποτελε�σματα  του  CNN  ει�ναι  πιο  ακριβη� ,  ειδικα�   για  περιπτω� σεις  χρη� σης  εικο� νας  /               
αντικειμε�νου  σε  συ� γκριση  με  α� λλους  αλγο� ριθμους.  Ωστο� σο,  για  να  εκπαιδευτει�  το  CNN,              
απαιτει�ται   πολυ�    υψηλη�    υπολογιστικη�    ισχυ� ς.     

  

 Εικο� να   3.12   Συνελικτικο�    Νευρωνικο�    Δι�κτυο   (CNN)   κατηγοριοποι�ησης   πλοι�ων   με�σω   εικο� νων   
  

Αρχιτεκτονικε�ς   CNN   που   πετυχαι�νουν   ακρι�βεια   και   μειωμε�νο   υπολογιστικο�    κο� στος    [61] :  	 	

LeNet-5	 		
Η  αρχιτεκτονικη�   LeNet-5  σχεδια� στηκε  για  να  προσδιορι�σει  χειρο� γραφα  ψηφι�α  στο  συ� νολο             
δεδομε�νων  MNIST  [62].  Η  αρχιτεκτονικη�   ει�ναι  αρκετα�   απλη�   στην  κατανο� ηση.  Οι  εικο� νες              
εισο� δου  ει�ναι  ασπρο� μαυρες  με  δια� σταση  32*32*1  ακολουθου� μενες  απο�   δυ� ο  ζευ� γη            
convolution  layer  με  βη� μα  2  και  pooling  layer  με  βη� μα  1.  Τε�λος,  υπα� ρχουν  στο  επι�πεδο                 
εξο� δου  fully  connected  layers  με  ενεργοποι�ηση  Softmax.  Αποτελει�ται  απο�   60,000            
παραμε�τρους.   
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 Εικο� να   3.13   Αρχιτεκτονικη�    LeNet-5   
  

AlexNet	 		
Το  AlexNet  ει�ναι  βαθυ� τερο  απο�   το  LeNet-5  με  8  επι�πεδα,  περισσο� τερα  φι�λτρα,  στοιβαγμε�να               
συνελικτικα�   επι�πεδα,  max  pooling,  dropout,  αυ� ξηση  δεδομε�νων,  ReLU.  Το  AlexNet  διαθε�τει             
5  convolution  layers  και  3  fully  connected  layers.  Το  AlexNet  αποτελει�ται  απο�   περι�που               
60,000,000  παραμε�τρους.  Ένα  σημαντικο�   μειονε�κτημα  αυτου�   του  δικτυ� ου  ει�ναι  ο� τι            
περιλαμβα� νει   πα� ρα   πολλε�ς   υπερ-παραμε�τρους.     

  

  

  

  

  

  

 Εικο� να   3.14   Αρχιτεκτονικη�    AlexNet   
  

VGG-16			Net		
Το  σημαντικο�   μειονε�κτημα  πα� ρα  πολλω� ν  υπερ-παραμε�τρων  του  AlexNet  λυ� θηκε  με  το  VGG              
Net  αντικαθιστω� ντας  μεγα� λα  φι�λτρα  μεγε�θους  πυρη� να  με  πολλαπλα�   φι�λτρα  το  ε�να  μετα�   το               
α� λλο.  Η  αρχιτεκτονικη�   αποτελει�ται  απο�   3*3  συνελικτικα�   φι�λτρα,  2*2  max  pooling  layer  με               
βη� μα  1,  διατηρω� ντας  την  ι�δια  δια� σταση.  Συνολικα� ,  υπα� ρχουν  16  επι�πεδα  στο  δι�κτυο  ο� ταν  η                
εικο� να  εισο� δου  σε  μορφη�   RGB  με  δια� σταση  224*224*3,  ακολουθου� μενη  απο�   5  ζευ� γη              
convolution  (φι�λτρα:  64,  128,  256.512.512)  και  max  pooling.  Η  ε�ξοδος  αυτω� ν  των              
επιπε�δων  τροφοδοτει�ται  σε  τρι�α  fully  connected  layers  και  μια  συνα� ρτηση  Softmax  στο              
επι�πεδο   εξο� δου.   Συνολικα�    υπα� ρχουν   138,000,000   παρα� μετροι   στο   VGG   Net.   
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 Εικο� να   3.15   Αρχιτεκτονικη�    VGG-16   Net   
  

ResNet	 		
Το  ResNet  αποτελει�  δι�κτυο  περισσο� τερων  απο�   100  επιπε�δων.  Ει�ναι  παρο� μοια  με  τα  VGG               
δι�κτυα,  ωστο� σο  με  μια  διαδοχικη�   προσε�γγιση  που  βοηθα�   στην  εκπαι�δευση  βαθιω� ν             
επιπε�δων  χωρι�ς  να  παρεμποδι�ζει  την  απο� δοση.  Το  κα� θε  επι�πεδο  που  εισα� γεται  δεν  βλα� πτει               
την  απο� δοση  του  νευρωνικου�   δικτυ� ου  και  κατα�   συνε�πεια,  η  αυ� ξηση  των  επιπε�δων  δε               
μειω� νει   την   ακρι�βεια   κατα� ρτισης.   

  

  

  

    

  
 Εικο� να   3.16   Αρχιτεκτονικη�    ResNet   με   παρα�λειψη   συ� νδεσης   

  

GoogleLe			Net		  (Inception   Net) 		
To  GoogleLe  Net  βασι�ζεται  στην  παρουσι�α  αραιω� ν  χαρακτηριστικω� ν  μερω� ν  στην  εικο� να             
που  μπορου� ν  να  ε�χουν  μεγα� λη  διακυ� μανση  στο  με�γεθος.  Λο� γω  αυτου� ,  η  επιλογη�   σωστου�                
μεγε�θους  πυρη� να  καθι�σταται  εξαιρετικα�   δυ� σκολη  καθω� ς  οι  μεγα� λοι  πυρη� νες  επιλε�γονται            
για  καθολικε�ς  λειτουργι�ες  και  οι  μικροι�  ο� ταν  τα  χαρακτηριστικα�   βρι�σκονται  σε  τοπικο�               
επι�πεδο.  Το  προ� βλημα  επιλυ� εται  στοιβα� ζοντας  πολλαπλου� ς  πυρη� νες  στο  ι�διο  επι�πεδο.            
Συνη� θως,  το  GoogleLe  Net  χρησιμοποιει�  φι�λτρα  5*5,  3*3  και  1*1.  Τρι�α  διαφορετικα�   φι�λτρα               
εφαρμο� ζονται   στο   ι�διο   επι�πεδο   και   το   αποτε�λεσμα   τροφοδοτει�ται   στο   επο� μενο   επι�πεδο.   
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 Εικο� να   3.17   Αρχιτεκτονικη�    GoogleLe   Net   
  

3.4.1.3			RNN			(Recurrent			Neural			Networks)	 		

Τα  Επαναλαμβανο� μενα  Νευρωνικα�   Δι�κτυα  (Recurrent  Neural  Networks  -  RNN)           
δημιουργου� ν  κατευθυνο� μενους  κυ� κλους  μεταξυ�   των  κο� μβων  τους.  Τα  RNNs  με  τη  βοη� θεια              
εσωτερικη� ς  μνη� μης  χρησιμοποιου� ν,  εκτο� ς  απο�   τα  βα� ρη,  πληροφορι�ες  που  ε�χουν  αντληθει�             
απο�   προηγου� μενες  εισο� δους.  Παρα� γεται  μια  ε�ξοδος  που  αντιγρα� φεται  και  παρε�χεται  πι�σω             
στο  δι�κτυο  σαν  βρο� χος.  Επιπλε�ον,  τα  δι�κτυα  αυτα�   καθι�στανται  μοναδικα�   λο� γω  της              
απουσι�ας  περιορισμου�   στο  με�γεθος  της  εισο� δου,  αφου�   το  με�γεθος  της  εισο� δου  δεν  αυξα� νει               
το  με�γεθος  του  μοντε�λου.  Χρησιμοποιου� νται  ευρε�ως  σε  αναγνω� ριση  εικο� νων,  ανα� λυση            
χρονοσειρω� ν,  επεξεργασι�α  φυσικη� ς  γλω� σσας,  αναγνω� ριση  χειρογρα� φου  και  αυτο� ματη          
μετα� φραση.   

Η  ικανο� τητα  των  μοντε�λων  RNN  να  θυμου� νται  πληροφορι�ες  καθ  'ο� λη  τη  δια� ρκεια  της               
περιο� δου  εκπαι�δευσης  παι�ζει  πολυ�   σημαντικο�   ρο� λο  στην  προ� βλεψη  χρονοσειρω� ν.  Ωστο� σο,            
ο  υπολογισμο� ς  ει�ναι  χρονοβο� ρος  λο� γω  της  επαναλαμβανο� μενης  φυ� σης  του  και  η             
επεξεργασι�α  μεγα� λων  ακολουθιω� ν  ιδιαι�τερα  ο� ταν  χρησιμοποιου� με  το  relu  η�   tanh  ως             
συναρτη� σεις   ενεργοποι�ησης   καθι�σταται   δυ� σκολη.     

Τα   Long	 	Short	 	Term	 	Memory	 	Networks	 	(LSTM)	  αποτελου� ν  ειδικη�   εφαρμογη�   ενο� ς  RNN   	 	 	 	 	       
ικανα�   για  εκμα� θηση  μακροπρο� θεσμων  εξαρτη� σεων.  Αρχικα� ,  το  LSTM  αποφασι�ζει  ποιες            
πληροφορι�ες  θα  διατηρηθου� ν  ανε�παφες  και  ποιες  θα  “ξεχαστου� ν”.  Στη  συνε�χεια,  επιλε�γει             
ποιες  νε�ες  πληροφορι�ες  θα  αντικαταστη� σουν  ο� σες  απορρι�φθηκαν.  Η  ε�ξοδος  καθορι�ζεται            
απο�   την  κατα� σταση  του  κελιου� ,  που  ει�ναι  πλε�ον  μια  φιλτραρισμε�νη  ε�κδοση  λο� γω  των               
εφαρμοζο� μενων   συναρτη� σεων   sigmoid   και   tanh.   

  
 Εικο� να   3.18   Long   Short-Term   Memory   Network   (LSTM)     
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3.4.2			Μη			Επιτηρούμενη				Μάθηση			(Unsupervised			Learning)	 		

3.4.2.1			GAN			(Generative			Adversarial			Networks)	 		

Τα  Αναγεννητικα�   Ανταγωνιστικα�   Δι�κτυα  (Generative  Adversarial  Networks  -  GAN)           
δυ� νανται  να  ανακαλυ� ψουν  και  να  μα� θουν  αυτο� ματα  τα  μοτι�βα  των  δεδομε�νων  με              
αποτε�λεσμα  τη  δημιουργι�α  νε�ων  δεδομε�νων  ο� μοιων  με  τα  δεδομε�να  εκπαι�δευσης.  Τα  GANs              
αποτελου� νται   απο�    δυ� ο   νευρωνικα�    δι�κτυα:   

(i)  Generator  Network:  Πρω� τα  υπα� ρχει  ε�να  νευρωνικο�   δι�κτυο  δημιουργι�ας  που            
κατασκευα� ζει   νε�α   δεδομε�να.   

(ii)  Discriminator  Network:  Έπειτα  υπα� ρχει  ε�να  δι�κτυο  διακρι�σεων  υπευ� θυνο  για  την             
αξιολο� γηση  των  παραγο� μενων  παραδειγμα� των  και  την  απο� φαση  για  το  αν  ανη� κουν  στο              
πραγματικο�    συ� νολο   δεδομε�νων.     

Το� σο  το  Generator  ο� σο  και  το  Discriminator  Network  εκπαιδευ� ονται  ταυτο� χρονα  και  κατα�               
συνε�πεια   το   ε�να   προσπαθει�   να   ξεπερα� σει   το   α� λλο.   

Τα  GANs  μαθαι�νουν  την  εσωτερικη�   αναπαρα� σταση  ακατα� στατων  και  πολυ� πλοκων           
κατανομω� ν  σε  οποιοδη� ποτε  συ� νολο  δεδομε�νων.  Μπορου� ν  να  εκπαιδευτου� ν          
αποτελεσματικα�   χρησιμοποιω� ντας  δεδομε�να  χωρι�ς  ετικε�τα,  ω� στε  να  μπορου� ν  ευ� κολα  να            
παρα� γουν  ρεαλιστικα�   και  υψηλη� ς  ποιο� τητας  αποτελε�σματα,  να  αναγνωρι�σουν  αντικει�μενα           
καθω� ς  και  να  υπολογι�σουν  την  απο� σταση  μεταξυ�   τους.  Ωστο� σο,  δεν  μπορει�  να  αξιολογηθει�               
το   μοντε�λο   για   την   ακρι�βεια   του   αφου�    βασι�ζεται   στα   αρχικα�    δεδομε�να.   

  

  

 Εικο� να   3.18   Generative   Adversarial   Networks   για   Δορυφορικε�ς   Εικο� νες   Πλοι�ων   
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3.4.2.2			Autoencoders	 		

Οι  Αυτομα� τοι  Κωδικοποιητε�ς  (Autoencoders)  αποτελου� ν  προωθητικα�   νευρωνικα�   δι�κτυα          
στα  οποι�α  η  ει�σοδος  και  η  ε�ξοδος  ει�ναι  ι�δια  και  μπορου� ν  να  αναπαρα� γουν  τα  δεδομε�να  απο�                   
το   επι�πεδο   εισο� δου   στο   επι�πεδο   εξο� δου.   

Τα   τρι�α   στοιχει�α   των   Autoencoders:   

(i)  Κωδικοποιητη� ς  (Encoder):  Ο  κωδικοποιητη� ς  συμπιε�ζει  την  ει�σοδο  σε  μια  μικρο� τερη             
αναπαρα� σταση.   

(ii)  Κω� δικας  (Code):  Το  συμπιεσμε�νο  με�ρος  (αναπαρα� σταση  λανθα� νοντος  χω� ρου)           
λαμβα� νεται  μετα�   την  κωδικοποι�ηση.  Το  επι�πεδο  αυτο�   ονομα� ζεται  και  bottleneck  και             
αποφασι�ζει   ποια   δεδομε�να   εισο� δου   ει�ναι   σχετικα�    και   ποια   μπορου� ν   να   αγνοηθου� ν.     

(iii)  Αποκωδικοποιητη� ς  (Decoder):  Ο  αποκωδικοποιητη� ς  στοχευ� ει  στην  ανακατασκευη�   του           
κω� δικα  στην  αρχικη�   του  αναπαρα� σταση.  Η  ανακατασκευασμε�νη  ε�ξοδος  μπορει�  να  μην             
ει�ναι   απο� λυτα   ακριβη� ς   και   να   υπα� ρχει   απω� λεια   σε   σχε�ση   με   την   πρωτο� τυπη.   

Οι  Autoencoders  μπορου� ν  να  χρησιμοποιου� ν  πολλαπλα�   επι�πεδα  κωδικοποιητη�   και           
αποκωδικοποιητη�   ω� στε  να  μειω� νεται  το  κο� στος  αναπαρα� στασης  ορισμε�νων          
συναρτη� σεων.  Σε  συ� γκριση  με  το  GAN  δεν  ει�ναι  το� σο  αποτελεσματικο� ,  ειδικο� τερα,  σε              
επεξεργασι�α   πολυ� πλοκων   εικο� νων.     

  

 Εικο� να   3.19   Autoencoder   για   υπολογισμο�    ομοιο� τητας   διαδρομη� ς   πλοι�ου    [63]  
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3.4.3			Ενισχυτική			Μάθηση			(Reinforcement			Learning)	 		

(reward)   η   α� μεση   αξιολο� γηση   απο�    το   περιβα� λλον   της   τελευται�ας   ενε�ργειας.   

Επιπλε�ον,  αξι�α  (value)  ει�ναι  η  αναμενο� μενη  μακροπρο� θεσμη  απο� δοση  με  ε�κπτωση,  σε             
αντι�θεση  με  τη  βραχυπρο� θεσμη  ανταμοιβη� ,  ενω�   αξι�α-Q  (Q-value)  ει�ναι  η  αξι�α  δεδομε�νης              
της   τωρινη� ς   κατα� στασης    [64] .     

3.4.3.1			DQN			(Deep			Q-Network)	 		

To  Q-Learning  μαθαι�νει  τη  συνα� ρτηση  Q(s,a):  πο� σο  καλη�   ει�ναι  μι�α  ενε�ργεια  σε  μια               
συγκεκριμε�νη  κατα� σταση.  Παρο� λο  που  ει�ναι  αρκετα�   ισχυρο� ς  αλγο� ριθμος  μειονεκτει�  λο� γω            
ε�λλειψης  γενικο� τητας.  Ο  πρα� κτορας  Q-learning  δεν  ε�χει  τη  δυνατο� τητα  να  εκτιμη� σει  την              
αξι�α  α� γνωστων  καταστα� σεων.  Αυτο�   το  προ� βλημα  αντιμετωπι�ζεται  με  το  βαθυ�   Q-δι�κτυο             
(Deep  Q-Network  -  DQN)  με  την  απαλλαγη�   του  δισδια� στατου  πι�νακα  και  την  εισαγωγη�   των                
νευρωνικω� ν   δικτυ� ων.     

Το  DQN  αξιοποιει�  ε�να  νευρωνικο�   δι�κτυο  για  να  εκτιμη� σει  τη  συνα� ρτηση  τιμη� ς  Q.  Η  ει�σοδος                 
για   το   δι�κτυο   ει�ναι   η   τρε�χουσα,   ενω�    η   ε�ξοδος   ει�ναι   η   αντι�στοιχη   τιμη�    Q   για   κα� θε   ενε�ργεια.   

Για   την   εκπαι�δευση   των   DQNs   συχνα�    χρησιμοποιου� νται   οι   δυ� ο   παρακα� τω   τεχνικε�ς:   

(i)  Experience  Replay:  Η  “επανα� ληψη  εμπειρι�ας”  βασι�ζεται  στην  αποθη� κευση  δειγμα� των            
μεταβα� σεων  και  στη  συνε�χεια  η  τυχαι�α  επιλογη�   απο�   τη  δεξαμενη�   μετα� βασης  για  την               
ενημε�ρωση  της  γνω� σης  του  δικτυ� ου.  Αποτελει�  λυ� ση  στο  προ� βλημα  της  συσχε�τισης  υψηλου�               
βαθμου�    μεταξυ�    των   δεδομε�νων   που   οδηγει�   σε   δυσκολο� τερη   συ� γκλιση   για   το   δι�κτυο.     

(ii)  Separate  Target  Network:  Το  επιθυμητο�   δι�κτυο  ε�χει  την  ι�δια  δομη�   με  αυτη� ν  που  εκτιμα�                  
την  τιμη� .  Κα� θε  C  βη� ματα,  το  δι�κτυο  προορισμου�   επαναφε�ρεται  σε  α� λλο.  Επομε�νως,  η               
διακυ� μανση   γι�νεται   λιγο� τερο   απο� τομη,   με   αποτε�λεσμα   πιο   σταθερε�ς   εκπαιδευ� σεις.   

Για  παρα� δειγμα,  ε�να  προ� βλημα  που  μπορει�  να  επιλυθει�  με  ενισχυτικη�   μα� θηση  ει�ναι  αυτο�                
της  συ� νδεσης  σε  σταθμο�   φο� ρτισης  των  αυτο� νομων  σκαφω� ν   [65] .  Στην  Εικο� να  3.21              
παρουσια� ζεται  το  ανα� λογο  δια� γραμμα  DQN,  στο  οποι�ο  οι  διακριτε�ς  ενε�ργειες  επιλε�χθηκαν             
ως  οι  αλλαγε�ς  στα  ση� ματα  εισο� δου  ελε�γχου.  Ο  αλγο� ριθμος  βασι�ζεται  σε  ε�να  διακριτο�   χω� ρο                
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Μι�α  τυπικη�   εγκατα� σταση  Ενισχυτικη� ς      
Μα� θησης  (Reinforcement  Learning)     
περιλαμβα� νει  ε�ναν  πρα� κτορα  (agent)      
και  ε�να  περιβα� λλον  (environment).      
Ορι�ζονται  ω� ς  ενε�ργειες  (actions)  ο� λες       
οι  διακριτε�ς  πιθανε�ς  κινη� σεις  που      
μπορει�  να  εκτελε�σει  ο  πρα� κτορας,       
κατα� σταση  (state)  στην  οποι�α      
βρι�σκεται   το   περιβα� λλον,   ανταμοιβη�    

 Εικο� να   3.20   Ενισχυτικη�    Μα�θηση   



δρα� σης  και  ε�ναν  συνεχη�   χω� ρο  καταστα� σεων.  Ως  αποτε�λεσμα,  η  ενε�ργεια  επιλε�γεται             
α� πληστα.   

  

 Εικο� να   3.21   DQN   για   αυτο� νομη   συ� νδεση   σε   σταθμο�    φο� ρτισης   
  

3.4.3.2			AAC			(Advantage			Actor-Critic)	 		

Ο  A2C  (Advantage  Actor  -  Critic)  και  ο  A3C  (Asynchronous  Advantage  Actor  -  Critic)                
αποτελου� ν  αλγο� ριθμους  ενισχυμε�νης  μα� θησης  που  βασι�ζονται  σε  πολιτικε�ς.  Πιο           
συγκεκριμε�να,   ορι�ζονται   με   βα� ση   τις   εξη� ς   ε�ννοιες    [66] :   

Asynchronous:  Δια� φοροι  πρα� κτορες  εκπαιδευ� ονται  στο  δικο�   τους  αντι�γραφο  του           
περιβα� λλοντος  και  το  μοντε�λο  συγκεντρω� νει  τους  επιμε�ρους  πρα� κτορες  σε  ε�ναν  κυ� ριο             
πρα� κτορα.  Με  τον  τρο� πο  αυτο� ,  η  εμπειρι�α  κα� θε  πρα� κτορα  ει�ναι  ανεξα� ρτητη  πετυχαι�νοντας              
ποικιλι�α.   

Advantage:  Το  πλεονε�κτημα  αποτελει�  τον  κανο� να  ενημε�ρωσης  που  χρησιμοποιει�  τις            
μειωμε�νες  αποδο� σεις  απο�   ε�να  συ� νολο  εμπειριω� ν  για  να  ενημερω� σει  τον  πρα� κτορα  ποιες              
ενε�ργειες   η� ταν   "καλε�ς"   η�    "κακε�ς".   

Actor-critic:  Συνδυα� ζει  τα  οφε�λη  των  δυ� ο  προσεγγι�σεων  με  βα� ση  την  πολιτικη� ς  και  με  βα� ση                
την   αξι�α.   Το   δι�κτυο   θα   υπολογι�σει   και   την   αξι�α   V(s)   και   την   πολιτικη�    π(s).     

Οι  αλγο� ριθμοι  αυτοι�  παρα� γουν  πολιτικε�ς  αντι�  για  τιμε�ς  Q  και  μπορου� ν  να  χειριστου� ν               
συνεχει�ς  χω� ρους  δρα� σης,  καθω� ς  αντιπροσωπευ� ουν  παραμε�τρους  της  κατανομη� ς  ως  εξο� δου            
που  ει�ναι  πεπερασμε�νη.  Στην  εκπαι�δευση  ενο� ς  αλγορι�θμου  που  βασι�ζεται  στην  πολιτικη� ,             
αντι�  να  ελαχιστοποιει�ται  το  σφα� λμα  και  να  βρεθει�  η  βε�λτιστη  πολιτικη� ,  χρησιμοποιει�ται  η               
ε�ννοια   της   κλι�σης.   
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 Εικο� να   3.22   Advantage   Actor   -   Critic   

		

A3C			(Asynchronous			Advantage			Actor			-			Critic)	 		

Στο  A3C,  ε�χουμε  ε�να  κυ� ριο  δι�κτυο  το  οποι�ο  διακεκομμε�να  αντιγρα� φει  τα  βα� ρη  του  στα                
δι�κτυα-εργα� τες.  Τα  δι�κτυα-εργα� τες  ει�ναι  υπευ� θυνα  για  την  εκτε�λεση  των  διαδικασιω� ν.  Ανα�              
N  βη� ματα,  κα� θε  δι�κτυο  αντι�  να  ενημερω� νει  το  βα� ρος  του,  στε�λνει  τις  κλι�σεις  του  πι�σω  στο                  
κυ� ριο  δι�κτυο  και  το  κυ� ριο  δι�κτυο  ενημερω� νει  τα  δικα�   του  βα� ρη  και  κατα�   αυτο� ν  τον  τρο� πο                  
διατηρει�  την  πιο  ενημερωμε�νη  πολιτικη� .  Το  A3C  εφαρμο� ζει  παρα� λληλη  εκπαι�δευση  ο� που             
πολλοι�  εργαζο� μενοι  σε  παρα� λληλα  περιβα� λλοντα  ενημερω� νουν  ανεξα� ρτητα  μια  συνα� ρτηση           
παγκο� σμιας  αξι�ας.  Αυτοι�  οι  παρα� γοντες  αλληλεπιδρου� ν  ε�νας  προς  ε�ναν  με  το  δικο�   του               
αντι�γραφο  του  περιβα� λλοντος  και  ταυτο� χρονα,  οι  α� λλοι  παρα� γοντες  αλληλεπιδρου� ν  με  το             
περιβα� λλον  τους.  Ο  λο� γος  που  αυτο�   λειτουργει�  καλυ� τερα  απο�   το  να  ε�χεις  ε�ναν  μο� νο               
πρα� κτορα  (πε�ρα  απο�   την  επιτα� χυνση  της  ολοκλη� ρωσης  της  εργασι�ας),  ει�ναι  ο� τι  η  εμπειρι�α               
κα� θε   πρα� κτορα   δεν   εξαρτα� ται   απο�    την   εμπειρι�α   των   α� λλων    [67] .     

  

A2C			(Advantage			Actor			-			Critic)	   

Στο  A2C  τα  βη� ματα  εκτελου� νται  σε  κα� θε  δι�κτυο  ταυτο� χρονα  σε  αντι�θεση  με  το  A3C.  Ο  critic                  
εκτιμα�   τη  συνα� ρτηση  αξι�ας  και  ο  actor  ενημερω� νει  την  κατανομη�   πολιτικη� ς  προς  την               
κατευ� θυνση  που  προτει�νει  ο  critic.  Στο  A2C,  βελτιστοποιει�ται  ταυτο� χρονα  η  συνα� ρτηση             
τιμη� ς   και   η   πολιτικη� .     
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3.4.3.3			DDPG			(Deep			Deterministic			Policy			Gradient)	 		

Στο  DQN  ο  χω� ρος  δρα� σης  παραμε�νει  ακο� μα  διακριτο� ς.  Ωστο� σο,  πολλε�ς  δραστηριο� τητες  και              
καθη� κοντα  απαιτου� ν  συνεχη�   χω� ρο  δρα� σης.  Το  Deep  Deterministic  Policy  Gradient  (DDPG)             
βασι�ζεται  στην  αρχιτεκτονικη�   Actor  -  Critic  με  δυ� ο  ομω� νυμα  στοιχει�α,  τον  πρα� κτορα  και               
τον  κριτη� .  Ένας  πρα� κτορας  χρησιμοποιει�ται  για  τη  ρυ� θμιση  της  παραμε�τρου  𝜽,  δηλαδη�               
αποφασι�ζει  την  καλυ� τερη  ενε�ργεια  για  μια  συγκεκριμε�νη  κατα� σταση.  Ένας  κριτη� ς            
χρησιμοποιει�ται  για  να  αξιολογη� σει  την  πολιτικη�   που  εκτιμη� θηκε  απο�   τον  πρα� κτορα  με              
βα� ση  το  σφα� λμα  χρονικη� ς  διαφορα� ς  (temporal  difference).  Η  μα� θηση  TD  ει�ναι  ε�νας  τρο� πος               
για  να  εκπαιδευτει�  το  δι�κτυο  να  προβλε�πει  μια  τιμη�   ανα� λογα  με  τις  μελλοντικε�ς  τιμε�ς  μιας                 
δεδομε�νης  κατα� στασης.  Το  DDPG  χρησιμοποιει�  επι�σης  τις  τεχνικε�ς  Experience  Replay  και             
Separate   Target   Network.   

Εξετα� ζοντας  το  παρα� δειγμα  της  ενο� τητας  3.4.3.1  με  τη  χρη� ση  DDPG,  το  δια� γραμμα              
μετατρε�πεται  ο� πως  στην  Εικο� να  3.23.  Βασικη�   διαφοροποι�ηση  αποτελει�  η  προσθη� κη  ενο� ς             
νευρωνικου�    δικτυ� ου   για   την   εκτι�μηση   της   βε�λτιστης   πολιτικη� ς   απο�    τον   actor.     

  

 Εικο� να   3.23   DDPG   για   αυτο� νομη   συ� νδεση   σε   σταθμο�    φο� ρτισης   
  

  
 Πι�νακας   3.2   Βασικε�ς   διαφορε�ς   αλγορι�θμων   ενισχυτικη� ς   μα�θησης   
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  DQN	 		 AAC	 		 DDPG	 		

Καρηγορία	 		 Βα� σει   αξι�ας   Βα� σει   πολιτικη� ς   Βα� σει   αξι�ας   και   
πολιτικη� ς   

Ταχύτητα			
Εκπαίδευσης	 		

Αργη�    Γρη� γορη   Μεσαι�α   

Χώρος			Δράσης	 		 Διακριτο� ς   Διακριτο� ς   /   Συνεχη� ς   Συνεχη� ς   



  

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

		

62   



		

		

ΚΕΦΑΛΑΙΟ			4	 		

ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ   ΑΛΓΟΡΙΘΜΙΚΩΝ   ΕΦΑΡΜΟΓΩΝ   ΣΤΗ   ΝΑΥΤΙΛΙΑ   
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Κεφάλαιο			4:			Διερεύνηση			Αλγοριθμικών			Εφαρμογών			στη			
Ναυτιλία	 	 		 	

Η  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη,  και  πιο  συγκεκριμε�να  η  Μηχανικη�   Μα� θηση,  επιτρε�πει  τη  χρη� ση              
ε�ξυπνων  αλγορι�θμων  για  την  αξιολο� γηση  δεδομε�νων  και  τη  λογικη�   καθοδη� γηση  σε  πιθανα�               
προβλη� ματα  στη  ναυτιλι�α  και  τις  θαλα� σσιες  μεταφορε�ς.  Στην  ενο� τητα  αυτη� ,  εξετα� ζονται             
συγκεκριμε�να   προβλη� ματα   στα   οποι�α   εστια� ζουν   πολλαπλε�ς   ακαδημαϊκε�ς   δημοσιευ� σεις.   

		

— Αναγνώριση			Αντικειμένων	 		

Αρκετοι�  αλγο� ριθμοι  μηχανικη� ς  μα� θησης  εξειδικευ� ονται  στην  αναγνω� ριση  και  επεξεργασι�α           
εικο� νας.  Μι�α  βασικη�   εφαρμογη�   αποτελει�  η  αναγνω� ριση  αντικειμε�νου  στη  θα� λασσα  ει�τε             
προ� κειται  για  κα� ποιο  α� λλο  πλοι�ο  ει�τε  για  εμπο� διο  με�σω  κανονικω� ν  η�   δορυφορικω� ν              
εικο� νων.   
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Περιγραφή			Λύσης	   
Δεδομένα			
Εισόδου	   

Αλγόριθμοι	   Αναφορές	   

Αναγνώριση			Πλοίου	       

Αναγνω� ριση,   
κατηγοριοποι�ηση   και   
ταυτοποι�ηση   πλοι�ου   

Επεξεργασι�α   
εικο� νων   

CNN   

-  Comparison  of  two  deep  learning  methods  for  ship  targe         
recognition   with   optical   remotely   sensed   data,   2021    [68]     
-  Deep  convolutional  neural  network  based  ship  images       
classi�ication,   2021    [69]     
-  An  enhanced  CNN-enabled  learning  method  for  promotin       
ship   detection   in   maritime   surveillance   system,   2021    [70]    

Αναγνω� ριση,   
κατηγοριοποι�ηση   και   
ταυτοποι�ηση   πλοι�ου   

Επεξεργασι�α   
εικο� νων   SAR   

CNN   
GAN   

-  Improved  region  convolutional  neural  network  for  ship       
detection  in  multiresolution  synthetic  aperture  radar     
images,   2021    [71]   
-  A  Lightweight  Faster  R-CNN  for  Ship  Detection  in  SAR         
Images,   2021    [72]     
-  MW-ACGAN:  Generating  Multiscale  High-Resolution  SAR     
Images   for   Ship   Detection,   2020    [73]     

Αναγνω� ριση,   
κατηγοριοποι�ηση   και   
ταυτοποι�ηση   πλοι�ου   

Επεξεργασι�α   
δορυφορικω� ν   
εικο� νων   

CNN   
SVM,   Random   
Forest   

-  Deep  learning-based  multiclass  vessel  detection  from  very       
high   resolution   optical   satellite   images,   2020    [74]     
-  Machine  learning-based  ship  detection  and  tracking  usin       
satellite   images   for   maritime   surveillance,   2021    [75]   

Αναγνώριση			Στόχου	     

Αναγνω� ριση   
(κινου� μενου)   στο�χου   
αξιοποιω� ντας   
χωρικε�ς   και   χρονικε�ς   
πληροφορι�ες   

Επεξεργασι�α   
εικο� νων   
ραντα� ρ   

Autoencoders,   
CNN   
(AlexNet),   
RNN   (LSTM)   
SVM   

-  Target  Detection  in  Clutter/Interference  Regions  Based  on       
Deep   Feature   Fusion   for   HFSWR,   2021    [76]   
-  A  CNN-LSTM  Network  for  Augmenting  Target  Detection  in        
Real   Maritime   Wide   Area   Surveillance   Radar   Data,   2020    [7
-  Transferable  deep  learning  assisted  radar  signal  processin       
model   for   sea-target   detection   and   classi�ication,   2020    [78]
-  Automated  object  detection  system  in  marine      
environment,   2021    [79]   



  
 Πι�νακας   4.1   Εφαρμογε�ς   στην   αναγνω� ριση   αντικειμε�νου   

  

— Αυτόνομη			Πλοήγηση		 			

Η  ομαλη�   πλοη� γηση  εξαρτα� ται  απο�   την  ικανο� τητα  του  συστη� ματος  να  εντοπι�ζει  και  να               
αποφευ� γει  κινδυ� νους  συ� γκρουσης  και  προσκο� λλησης.  Παρατηρου� με  ο� τι  σε  αυτη� ν  την            
κατηγορι�α  προβλημα� των  η  Ενισχυτικη�   Μα� θηση  ε�χει  εφαρμογη�   στη  δημιουργι�α           
περιβα� λλοντος   προσομοι�ωσης   για   την   εκπαι�δευση   του   μοντε�λου.   

  
 Πι�νακας   4.2   Εφαρμογε�ς   στην   αυτο� νομη   πλοη�γηση   
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Αυτο� ματη   
αντιστοι�χιση   
εικονικω� ν   και   
πραγματικω� ν   
αντικειμε�νων   

Επεξεργασι�α   
εικο� νας   

GAN   

-  Generating  3D  texture  models  of  vessel  pipes  using  2D         
texture   transferred   by   object   recognition,   2021    [80]   
-  GAN-based  unpaired  image-to-image  translation  fo     
maritime   imagery,   2020    [81]   

Περιγραφή			Λύσης	   
Δεδομένα			
Εισόδου	   

Αλγό-	 		
ριθμοι	   

Αναφορές	   

Αυτόνομη			Πλοήγηση	   

Αποφυγη�    συ� γκρουσης   
πλοι�ων   σε   πραγματικο�    
χρο� νο   

Δεδομε�να   AIS   

RNN   
(LSTM,   
GRU)   
SVM   

-  Ship-collision  avoidance  decision-making  learning  of     
unmanned  surface  vehicles  with  automatic    
identi�ication  system  data  based  on  encoder—decode     
automatic-response   neural   networks,   2020    [82]   
-  Deep  learning  in  unmanned  surface  vehicle      
collision-avoidance  pattern  based  on  AIS  big  data  with       
double   GRU-RNN,   2020    [83]   
-  A  novel  framework  of  real-time  regional  collision  risk           
prediction   based   on   the   RNN   approach,   2020    [84]     
-  An  estimation  of  ship  collision  risk  based  on  relevance         
vector   machine,   2021    [85]   

Ενι�σχυση   επι�γνωσης   της  
κατα� στασης   για   προ� ληψη   
συ� γκρουσης   

Δεδομε�να   AIS   
(ιστορικα� )   

RNN   

-  Proactive  Collision  Avoidance  for  Autonomous  Ships:        
Leveraging  Machine  Learning  to  Emulate  Situation     
Awareness,   2021    [86]   
-  Machine  Learning  for  Enhanced  Maritime  Situation      
Awareness:  Leveraging  Historical  AIS  Data  for  Ship      
Trajectory   Prediction,   2021    [87]   

Αποφυγη�    εμποδι�ων   και   
συ� γκρουσης   

Δομη�    πλε�γματος   
σταθερου�    μεγε�θους   
με   ε�να   εμπο� διο   

RL   
(DQN)   

-  Arti�icial  Intelligence  Based  Strategy  for  Vessel      
Decision   Support   System,   2021    [88]   

Περιβα� λλον   
προσομοι�ωσης   για   
εκμα� θηση   αποφυγη� ς   
συγκρου� σεων   

Προσομοιωμε�νες   
πληροφορι�ες   
αισθητη� ρα   σε   
πραγματικο�    χρο� νο   

RL   
(DQN)   

-  A  path  planning  strategy  uni�ied  with  a  COLREGS        
collision  avoidance  function  based  on  deep     
reinforcement  learning  and  arti�icial  potential  �ield     
2021    [89]   

Διαχει�ριση   κυκλοφορι�ας   
εντο� ς   λιμε�να   
αποφυγη�    συγκρου� σεων   

Δεδομε�να   
κυκλοφορι�ας   

RL   
(DQN)   

-  Hierarchical  multiagent  reinforcement  learning  for     
maritime   traf�ic   management,   2020    [90]   



  

— Βελτιστοποίηση			Σχεδιασμού			Ταξιδιού	 		

Η  μηχανικη�   μα� θηση  δυ� ναται  να  ενισχυ� σει  τον  εσωτερικο�   προγραμματισμο�   και  την             
εκτε�λεση  του  ταξιδιου� .  Πιο  συγκεκριμε�να,  η  βελτι�ωση  των  εκτιμη� σεων,  ο  ε�λεγχος             
ταχυ� τητας  πλοι�ου  και  ο  προγραμματισμο� ς  πορει�ας  αποτελου� ν  βασικε�ς  παραμε�τρους  για  τη             
βελτιστοποι�ηση  της  υλοποι�ησης  ενο� ς  ταξιδιου� .  Η  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη  μπορει�  να  βοηθη� σει             
το� σο  στην  ευ� ρεση  της  βε�λτιστης  διαδρομη� ς  απο�   ε�να  σημει�ο  Α  σε  ε�να  σημει�ο  Β  βα� σει                 
ιστορικω� ν  δεδομε�νων,  αλλα�   και  να  παρα� ξει  ε�γκυρες  προβλε�ψεις  σε  πραγματικο�   χρο� νο  για              
την   πορει�α   ενο� ς   πλοι�ου.   

  
 Πι�νακας   4.3   Εφαρμογε�ς   στην   βελτιστοποι�ηση   σχεδιασμου�    ταξιδιου�    
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Περιγραφή			Λύσης	   
Δεδομένα			
Εισόδου	   

Αλγόριθμοι	   Αναφορές	   

Σχεδιασμός			Διαδρομής	   

Σχεδιασμο� ς   διαδρομη� ς   
πλοι�ου   βα� σει   της   θε�σης   του   
πλοι�ου   

Δεδομε�να   AIS   
(ιστορικα� )   

ANN   
Random   
Forest   

-  Αutomatic  ship  route  design  between  two      
ports:   A   data-driven   method,   2020    [91]   
-  Ship  trajectory  cleansing  and  prediction  with      
historical  ais  data  using  an  ensemble  ann      
framework,   2021    [92]   
-  AIS  data  driven  general  vessel  destination      
prediction:  A  random  forest  based  approach     
2021    [93]   

Μη   επιτηρου� μενη   προ� βλεψη   
επο� μενου   ταξιδιου�    

Δεδομε�να   AIS   
(ιστορικα� )   

Autoencoders  

-  An  AIS-based  deep  learning  framework  for      
regional   ship   behavior   prediction,   2021    [94]  
-  Unsupervised  marine  vessel  trajectory    
prediction  using  lstm  network  and  wild     
bootstrapping   techniques,   2021    [95]   
-  An  unsupervised  learning  method  with     
convolutional  auto-encoder  for  vessel     
trajectory   similarity   computation,   2021    [96]   

Προ� βλεψη   διαδρομη� ς   πλοι�ου   
σε   δυναμικα�    μεταβαλλο� μενο   
περιβα� λλον   

Μετεωρολογικα�    
δεδομε�να   

RL   
-  Ship  path  planning  based  on  Deep      
Reinforcement  Learning  and  weather  forecast    
2021    [97]   

Προ� βλεψη   α� φιξης   σε   λιμε�να   Δεδομε�να   AIS   
(ιστορικα� )   

RNN   (LSTM)   
-  Research  on  Ship  Arrival  Law  Based  on  Route        
Matching   and   Deep   Learning,   2021    [98]     

Βε�λτιστη   προσαρμογη�    
ταχυ� τητας   

Χρονοδια� γραμμα   
τακτικη� ς   
γραμμη� ς   

RL   
-  Machine  Learning-Based  Approach  to  Liner     
Shipping   Schedule   Design,   2021    [99]   

Προσομοίωση			Συμπεριφοράς			Πλοίου	   

Προσομοι�ωση   ταξιδιω� ν   και   
ε�ντασης   κυκλοφορι�ας   
πλοι�ων   

Δεδομε�να   AIS   
GAN   
XGBoost   

-  Ship-GAN:  Generative  modeling  based    
maritime   traf�ic   simulator,   2021    [100]     
-  Real-time  Destination  and  ETA  Prediction  for        
Maritime   Traf�ic,   2018    [101]   



— Πρόβλεψη			Συντήρησης			και			Διαχείριση			Ενεργειακής			Απόδοσης	 	 	

Οι  εργασι�ες  συντη� ρησης  και  επισκευη� ς  ενο� ς  πλοι�ου,  ο� πως  για  παρα� δειγμα  ο  υποβρυ� χιος              
καθαρισμο� ς  κυ� τους  η�   η  στι�λβωση  ε�λικας,  ει�ναι  κοστοβο� ρες  και  χρονοβο� ρες.  Η  προ� βλεψη              
των  αναγκω� ν  αυτω� ν  μπορει�  να  οδηγη� σει  στον  αποδοτικο� τερο  σχεδιασμο�   τε�τοιων            
εργασιω� ν.     
Οι  τεχνικε�ς  που  συλλε�γουν  δεδομε�να  απο�   τις  μηχανε�ς  του  πλοι�ου  για  την  εκτι�μηση  της                
κατανα� λωσης  καυσι�μου  μπορου� ν  να  διαχειριστου� ν  θορυβω� δη  δεδομε�να  αισθητη� ρων  και           
να   οδηγη� σουν   σε   βελτι�ωση   της   ακρι�βειας   στις   προβλε�ψεις.     

  
 Πι�νακας   4.4   Εφαρμογε�ς   στην   συντη�ρηση   και   ενεργειακη�    απο� δοση   
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Περιγραφή			Λύσης	   Δεδομένα			Εισόδου	 Αλγόριθμοι	   Αναφορές	   

Παρακολούθηση			Συστημάτων			Πλοίου	   

Μοντελοποι�ηση   και   
ε�λεγχος   συγκε�ντρωσης   
μονοξειδι�ου   του   α� νθρακα   
στο   εσωτερικο�    πλοι�ου   

Εκπομπη�    CO2   
Πλη� θος   
αυτοκινη� των   στο   
πλοι�ο  

ANN   
-  Neural  Fuzzy  Control  of  the  Indoor  Air         
Quality  Onboard  a  RO–RO  Ship  Garage,     
2020    [102]     

Αναγνω� ριση   μοτι�βου   
πρω� ιμης   ελαττωματικη� ς   
συμπεριφορα� ς   κινητη� ρα   
προληπτικη�    συντη� ρηση   
κινητη� ρα   

Αισθητη� ρες   πλοι�ου   

Autoencoders,   
CNN,   ANN,   RNN   
(LSTM),   SVM   
XGBoost   

-  Fault  Detection  with  LSTM-based      
Variational  Autoencoder  for  Maritime   
Components,   2021    [103]     
-  A  deep  learning-based  fault  detection     
model  for  optimization  of  shipping      
operations  and  enhancement  of  maritime    
safety,   2021    [104]     
-  Application  of  NARX  neural  network  for        
predicting  marine  engine  performance   
parameters,   2020    [105]   
-  Predictive  maintenance  leveraging   
machine  learning  for  time-series   
forecasting  in  the  maritime  industry,  2019     
[106]   

Κατανάλωση			Καυσίμων	   

Εκτι�μηση   κατανα� λωσης   
καυσι�μων,   εκπομπω� ν   
αερι�ου/   βελτιστοποι�ηση   
κατανα� λωσης   
βα� σει   καιρικω� ν   και   
επιχειρησιακω� ν   
συνθηκω� ν   

Ημερη� σια   αναφορα�    
ελε�γχο   
Μετεωρολογικα�    
δεδομε�να   
Διαδρομη�    και   
δια� ρκεια   ταξιδιου�    

ANN   

-  Estimation  of  ship  �lue  gas  emissions  in       
dynamic  operational  conditions  with  ANN,      
2021    [107]     
-  Neural  Network  Approach  for  Predicting       
Ship  Speed  and  Fuel  Consumption,  202     
[108]   

Προ� βλεψη   κατανα� λωσης   
καυσι�μου   βα� σει   της   
κατα� στασης   του   σκα� φους  
υποστη� ριξη   αποφα� σεων   
συντη� ρησης   

Δεδομε�να   πλοι�ου   
απο�    το   συ� στημα   
αυτο� ματης   
καταγραφη� ς   και   
παρακολου� θησης   
(ADLM)   

ANN,   Random   
Forest,   K-Nearest   
Neighbor   (kNN),   
Linear   
Regression,   and   
AdaBoost   

-  Prediction  of  a  ship’s  operational     
parameters  using  arti�icial  intelligence   
techniques,   2021    [109]     



  

— Έλεγχος			Ναύλων	 		

Η  πιο  ακριβη� ς  εικο� να  της  απασχο� λησης  των  πλοι�ων  και  της  προσφορα� ς  των  φορτι�ων               
υποστηρι�ζει   την   προσφορα�    πιο   ρεαλιστικω� ν   τιμω� ν   σε   μια   διαπραγμα� τευση.   

  
 Πι�νακας   4.5   Εφαρμογε�ς   στον   ε�λεγχο   ναυ� λων   

  

— Θαλάσσιες			Επικοινωνίες		 			

Η  μετα� δοση  AIS  καθι�σταται  υποχρεωτικη�   πλε�ον  για  κα� θε  πλοι�ο  για  τη  διευκο� λυνση  του               
α� μεσου  εντοπισμου�   του  και  τη  συλλογη�   δεδομε�νων.  Έχουν  αναπτυχθει�  εφαρμογε�ς  για  την              
ανι�χνευση  ανωμαλιω� ν  και  παρατυπιω� ν  στη  μετα� δοση  του  ση� ματος.  Επιπλε�ον,  οι            
επικοινωνι�ες  μεταξυ�   στερια� ς  και  θα� λασσας  αντιμετωπι�ζουν  δυσκολι�ες  και  κατ’  επε�κταση            
παρουσια� ζεται   η   ανα� γκη   για   βε�λτιστη   χρη� ση   των   διαθε�σιμων   πο� ρων   και   δικτυ� ων.   
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Περιγραφή			Λύσης	   Δεδομένα			Εισόδου	   Αλγό-	 		
ριθμοι	   

Αναφορές	   

Λήψη			Εμπορικών			Αποφάσεων	   

Προ� βλεψη   επιπε�δων   
αγορα� ς   βραχυπρο� θεσμα  
και   μακροπρο� θεσμα   /   
αξιολο�γηση   της   
προ� βλεψης   

Δει�κτες   και   πραγματικα�    
δεδομε�να   αγορα� ς   

ANN   
RNN   
(LSTM,   
GRU)   

-  Forecasting  container  freight  rates  for  major  trade       
routes:  a  comparison  of  arti�icial  neural  networks        
and   conventional   models,   2021    [110]     
-  DERN:  Deep  ensemble  learning  model  for  shortand       
long-term   prediction   of   baltic   dry   index,   2020    [111
-  Arti�icial  neural  networks  in  freight  rate      
forecasting,   2019    [112]   

Αποτι�μηση   πλοι�ων   

Πραγματικε�ς   
συναλλαγε�ς   
Χαρακτηριστικα�    πλοι�ου   
(ηλικι�α,   κατανα� λωση   

καυσι�μου)    και   αγορα� ς   

XGBoost  -  Second-hand  vessel  valuation:  an  extreme  gradien      
boosting   approach,   2021    [113]     

Πρόβλεψη			Προσφοράς			Πλοίων	   

Προ� βλεψη   εισροη� ς   και   
εκροη� ς   πλοι�ων   

Δεδομε�να   AIS   CNN   
RNN   

-  Using  deep  learning  to  forecast  maritime  vesse       
�lows,   2020    [114]     

Περιγραφή			Λύσης	   Δεδομένα			Εισόδου	   
Αλγό-	 		
ριθμοι	   

Αναφορές	   

Επικοινωνία			Πλοίου			-			Περιβάλλοντος	   

Προ� βλεψη   απο� δοσης   οπτικω� ν   
συνδε�σεων   επικοινωνιω� ν   

Ατμοσφαιρικα�    
δεδομε�να    (ταχυ� τητα   
ανε�μου,   πι�εση,   
θερμοκρασι�α,   υγρασι�α,   
διαφορα�    θερμοκρασι�ας   
αε�ρα   και   θα� λασσας)   
Δει�κτες   ισχυ� ος   
ση� ματος   για   συ� νδεση   
επικοινωνιω� ν   λε�ιζερ   

ANN,   
Random   
Forest,   
K-Nearest   
Neighbor   
(kNN)   

-  Using  machine  learning  algorithms  for     
accurate  received  optical  power  prediction      
of  an  fso  link  over  a  maritime  environment,       
2021    [115]     



  
 Πι�νακας   4.6   Εφαρμογε�ς   στις   θαλα�σσιες   επικοινωνι�ες   

		

— Βελτίωση			Ασφάλειας			στη			Θάλασσα	 		

Τεχνικε�ς  που  σχετι�ζονται  με  την  ανι�χνευση,  κατανο� ηση,  αξιολο� γηση  εμποδι�ων,  πλοι�ων            
ακο� μη  και  πειρατει�ας  η�   α� λλων  πιθανω� ν  κινδυ� νων  μπορου� ν  να  βελτιω� σουν  σημαντικα�   την              
ασφα� λεια   στη   θα� λασσα.     
Επιπλε�ον,  η  εφαρμογη�   των  περιβαλλοντικω� ν  κανονισμω� ν  και  της  πρα� σινης  τεχνολογι�ας            
μπορει�   να   ελε�γχεται   ευκολο� τερα.   
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Αποτελεσματικη�    μετα� δοση   
δεδομε�νων   με   βελτιωμε�νη   
απο� δοση   και   κατανα� λωση   
ενε�ργειας   με�σω   δυναμικη� ς   
κατανομη� ς   πο� ρων   

Ποσοστο�    απω� λειας,   
καθυστε�ρηση   
μετα� δοσης,   
χωρητικο� τητα   
δικτυ� ου   

RL   (DQN)  
-  Intelligent  transmission  scheduling  based    
on   deep   reinforcement   learning,   2020    [116]

Δυναμικη�    προσαρμογη�    στις   
αλλαγε�ς   τοπολογι�ας   του   
δικτυ� ου  
βελτι�ωση   καθυστε�ρησης   

Δι�κτυο   επικοινωνι�ας   
σε   πραγματικο�    χρο� νο  RL   (DQN)  

-  Q-learning  Based  Delay  Sensitive  Routing     
Protocol  for  Maritime  Search  and  Rescue       
Networks,   2020    [117]     
-  Topological  optimization  algorithm  for  HAP        
assisted  multi-unmanned  ship  
communication,   2020    [118]     

Παρακολούθηση			Πλοίων	   

Εντοπισμο� ς   ανωμαλιω� ν   στη   
μετα� δοση   AIS   

Δεδομε�να   AIS   
CNN,   
ANN,   
SVM   

-  Speci�ic  Emitter  Identi�ication  Based  on       
Multi-Level  Sparse  Representation  in   
Automatic   Identi�ication   System,   2021    [119]  
-  On  the  effectiveness  of  AI-assisted  anomaly      
detection  methods  in  maritime  navigation    
2020    [120]     

Εντοπισμο� ς   λανθασμε�νων   
πληροφοριω� ν   στη   μετα� δοση   
AIS   

Δεδομε�να   AIS   GAN   
-  VC-GAN:  Classifying  Vessel  Types  by       
Maritime  Trajectories  using  Generative   
Adversarial   Networks,   2020    [121]     

Περιγραφή			Λύσης	   Δεδομένα			Εισόδου	   
Αλγό-	 		
ριθμοι	   Αναφορές	   

Ασφαλής			Πλοήγηση	   

Βαθυμετρικη�    χαρτογρα� φηση  
ακρι�βειας   

Ωκεανογραφικα�    δεδομε�να   
απο�    δορυφορικε�ς   εικο� νες   

ANN   
-  Hybrid  Arti�icial  Neural  Networks  for        
Modeling  Shallow-Water  Bathymetry  via     
Satellite   Imagery,   2021    [122]     

Προ� βλεψη   πιθανο� τητας   
εμφα� νισης   επικι�νδυνων   
καταστα� σεων   
προ� βλεψη   επικινδυνο� τητας   
υπο�    την   επι�δραση   του   
ανθρω� πινου   παρα� γοντα  

Κατα� σταση   πλοη� γησης,     
Πολυπλοκο� τητα   ταξιδιου� ,   
Φυ� ση   φορτι�ου   
Σωματικη�    /   ψυχολογικη�    
κατα� σταση   πληρω� ματος   

(ANN)   
RNN   

-  Fuzzy  Models  of  the  Dangerous  Situations      
Prediction,   2020    [123]     



  

  
 Πι�νακας   4.7   Εφαρμογε�ς   στη   βελτι�ωση   θαλα�σσιας   ασφα�λειας   
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Προ� βλεψη   τυ� που   
ατυχη� ματος   βα� σει   
συμβαλλο� μενων   
παραγο� ντων   

Ιστορικα�    δεδομε�να   
ατυχημα� των   

Random   
Forest   

-  Determining  the  most  in�luential  human     
factors  in  maritime  accidents:  A      
data-driven   approach,   2020    [124]   

Διαχείριση			και			Ασφάλεια			Πληρώματος	   

Αξιολο�γηση   διανοητικου�    
φο� ρτου   εργασι�ας   με�σω   της   
ο� ρασης   

Δει�κτες   ανταπο� κρισης   
των   ματιω� ν    (διαστολη�    της   
κο�ρης,   ρυθμο�ς   αναλαμπη� ς,   
ρυθμο�ς   σταθεροποι�ησης)   

Random   
Forest   
ANN   

-  Assessment  of  mental  workload  using     
physiological  measures  with  random   
forests   in   maritime   teamwork,   2020    [125]  
-  Evaluation  and  prediction  mental    
workload  in  user  interface  of  maritime       
operations   using   eye   response,   2019    [126]

Απεικο� νιση   ψυχικη� ς   
κο� πωσης   
μει�ωση   ρι�σκου   ατυχημα� των   

Αισθητη� ρες   
ηλεκτροεγκεφαλογραφη� -  
ματος   και   
ηλεκτροκαρδιογραφη� -   
ματος   

CNN   
-  Optimizing  CNN  Hyperparameters  for    
Mental  Fatigue  Assessment  in  Demanding    
Maritime   Operations,   2020    [127]   

Εντοπισμο� ς   θε�σης   
πληρω� ματος   για   ενι�σχυση   
της   ασφα� λειας   

Ασυ� ρματα   ση� ματα    (WiFi,   

Bluetooth)    /   Αισθητη� ρες   
RNN   

-  Recurrent  neural  network-based  hybrid    
localization  for  worker  tracking  in  an        
offshore   environment,   2020    [128]     

Έγκαιρη   αναγνω� ριση   
πτω� σης   απο�    το   πλοι�ο   RGB   βι�ντεο   

Autoen-  
coders   

-  Man  Overboard:  Fall  detection  using     
spatiotemporal  convolutional   
autoencoders  in  maritime  environments   
2021    [129]     

Έλεγχος			Λιμενικού	   

Προ� βλεψη   βαθμου�    
ανεπα� ρκειας   πλοι�ου   για   
προτεραιοποι�ηση   των   
επιθεωρη� σεων   

Γενικοι�    (σημαι�α,   οργανισμο�ς,   

απο�δοση   εταιρει�ας) ,   
δυναμικοι�    (χρο�νοι   αλλαγη� ς   
σημαι�ας)    και   ιστορικοι�   
παρα� γοντες    (προηγου� μενες   

επιθεωρη� σεις)    για   κα� θε   
πλοι�ο  

XGBoost  
Random   
Forest   

-  Shipping  Domain  Knowledge  Informed    
Prediction  and  Optimization  in  Port  State       
Control,   2021    [130]     
-  An  Arti�icial  Intelligence  Model      
Considering  Data  Imbalance  for  Ship    
Selection  in  Port  State  Control  Based  on        
Detention   Probabilities,   2021    [131]   

Προστασία			Περιβάλλοντος	   

Εντοπισμο� ς   
πετρελαιοκηλι�δων   

Επεξεργασι�α   εικο� νων   SAR  CNN   
-  Oil  Spill  Detection  from  SAR  Images  by         
Deep   Learning,   2020    [132]     



		

		

ΚΕΦΑΛΑΙΟ			5	 		

ΛΟΙΠΕΣ   ΠΡΟΗΓΜΕΝΕΣ   ΤΕΧΝΟΛΟΓΙΕΣ   ΝΑΥΤΙΛΙΑΣ   4.0   
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Κεφάλαιο			5:			Λοιπές			Προηγμένες			Τεχνολογίες			Ναυτιλίας			4.0	 		

Οι  τεχνολογι�ες  της  Ναυτιλι�ας  4.0  συνδυαστικα�   προσφε�ρουν  ακο� μη  πιο  ισχυρε�ς  και  πλη� ρεις              
λυ� σεις.  Η  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη  ει�ναι  α� ρρηκτα  συνδεδεμε�νη  με  την  Ανα� λυση  Δεδομε�νων             
Μεγα� λης  Κλι�μακας,  τη  Διασυ� νδεση  Πραγμα� των,  τη  Ρομποτικη� ,  την  Εικονικη�   και            
Επαυξημε�νη   Πραγματικο� τητα   καθω� ς   και   την   Ψηφιακη�    Ασφα� λεια.     

		

5.1			Ανάλυση			Δεδομένων			Μεγάλης			Κλίμακας			(Big			Data			
Analysis)	 		

Ο  ο� ρος  Big  Data,  που  εμφανι�στηκε  το  2001,  χρησιμοποιη� θηκε  για  να  περιγρα� ψει  συ� νολα               
δεδομε�νων  το� σο  μεγα� λα  και  περι�πλοκα  που  το  παραδοσιακο�   λογισμικο�   δεν  μπορει�  να  τα               
επεξεργαστει�.  Ση� μερα,  η  προσοχη�   εστια� ζεται  στην  αξιοποι�ηση  τους  και  την  παραγωγη�              
αξι�ας   για   την   κατανο� ηση   του   κο� σμου   και   τη   λη� ψη   αποφα� σεων    [133] .     

Τα  δεδομε�να  προκειμε�νου  να  χαρακτηριστου� ν  μεγα� λης  κλι�μακας  πρε�πει  να  ικανοποιου� νται            
τουλα� χιστον   τα   ακο� λουθα   χαρακτηριστικα�     [134] :   

— Όγκος  (Volume):  αφθονι�α  και  ε�κταση  των  συλλεχθε�ντων  και  αποθηκευμε�νων           
δεδομε�νων   

— Ταχυ� τητα  απο� κτησης  (Velocity):  ρυθμο� ς  παραγωγη� ς  δεδομε�νων  απο�   δια� φορες          
πηγε�ς   

— Ποικιλι�α   (Variety):   διαφορετικα�    ει�δη   και   μορφε�ς   δεδομε�νων   

— Εγκυρο� τητα   (Veracity):   ακριβη�    και   ποιοτικα�    δεδομε�να   
— Αξι�α   (Value):   νομισματικη�    αξι�α   απο�    τα   παρα� γωγα   δεδομε�να   

  

 Εικο� να   5.1   Χαρακτηριστικα�    Δεδομε�νων   Μεγα�λης   Κλι�μακας    [135]   
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Στη  ναυτιλι�α  παρα� γονται  μεγα� λες  ποσο� τητες  διαφορετικω� ν  τυ� πων  δεδομε�νων.  Πιο           
συγκεκριμε�να,   προ� κειται   για   δεδομε�να:   

■ κο� στους  καυσι�μων,  χρο� νων  διε�λευσης,  μισθω� ν,  ασφα� λισης  που  προσδιορι�ζουν  το           
κε�ρδος   

■ καιρικω� ν  συνθηκω� ν,  κυκλοφοριακω� ν  καθυστερη� σεων  και  κι�νησης  των  λιμε�νων          
(ευμετα� βλητων  δεδομε�νων  που  πρε�πει  να  μεταδι�δονται  σε  πραγματικο�   χρο� νο  και            
συλλε�γονται   απο�    αισθητη� ρες   και   υπηρεσι�ες   GPS)   

■ τοποθεσι�ας,  ταχυ� τητας,  κατευ� θυνσης,  βυθι�σματος  του  πλοι�ου  απο�   το          
αυτοματοποιημε�νο   συ� στημα   ταυτοποι�ησης   (AIS)   

■ δικτυ� ων   κατα�    μη� κος   των   ακτω� ν   με�σω   ραδιοφωνικη� ς   εμβε�λειας   

■ εξειδικευμε�νων  οργα� νων,  ο� πως  radar  κυμα� των,  ανιχνευτε�ς  διαρροη� ς  πετρελαι�ου,          
υψηλη� ς   ακρι�βειας   αισθητη� ρες   αδρα� νειας   της   πλοη� γησης   

■ παρακολου� θησης  κατα� στασης  πλοι�ου  και  ανι�χνευσης  επικι�νδυνων  συνθηκω� ν  απο�           
φυσικα�   συστη� ματα  συ� γχρονων  πλοι�ων  ο� πως  συστη� ματα  ελε�γχου,  βαρου� λκα  με           
ε�λεγχο   ροπη� ς,   εξελιγμε�να   δυναμικα�    συστη� ματα   θε�σης,   νε�α   συστη� ματα   πλοη� γησης     

■ για  τον  ε�λεγχο  υφιστα� μενων  κανονισμω� ν  απο�   προηγμε�νους  περιβαλλοντικου� ς          
αισθητη� ρες   

Τα  δεδομε�να  αυτα�   συλλε�γονται  απο�   πολλαπλε�ς  συσκευε�ς  και  αποθηκευ� ονται  με            
διαφορετικη�   μορφοποι�ηση.  Η  ακρι�βεια  και  η  εγκυρο� τητα  στα  συστη� ματα  μπορει�  να  ει�ναι              
σε  υψηλα�   επι�πεδα.  Ωστο� σο,  υπα� ρχει  η  πιθανο� τητα  λανθασμε�νης  με�τρησης  η�   εισαγωγη� ς             
πληροφορι�ας  απο�   τον  α� νθρωπο  και  για  το  λο� γο  αυτο�   απαιτει�ται  επιμε�λεια  και  εκκαθα� ριση               
αυτω� ν  πριν  αναλυθου� ν.  Ως  αποτε�λεσμα,  μπορου� ν  να  αξιοποιηθου� ν  παρε�χοντας  σημαντικη�             
πληροφο� ρηση   για   την   επι�δοση   και   την   πλοη� γηση   του   πλοι�ου.   

		

5.2			Διασύνδεση			Πραγμάτων			(Internet			of			Things)	 		

Οι  ναυτιλιακε�ς  εταιρει�ες  ει�ναι  επιτακτικο�   να  διαθε�τουν  ε�γκαιρη  ενημε�ρωση  για  την             
κατα� σταση  του  πλοι�ου  καθω� ς  και  τις  συνθη� κες  που  επικρατου� ν  στην  περιοχη�   ο� που  αυτα�                
κινου� νται  η�   ελλιμενι�ζονται.  Η  τεχνολογι�α  Διασυ� νδεσης  Πραγμα� των  καθιστα�   την           
ιχνηλα� τηση  και  καταγραφη�   σαφω� ς  ευκολο� τερη  και  δυνατη�   σε  πραγματικο�   χρο� νο   [136] .             
Κατα�   συνε�πεια  ελαχιστοποιει�  το  χρο� νο  απο� κρισης  και  επικοινωνι�ας  μεταξυ�   ξηρα� ς  και             
θα� λασσας,   γεγονο� ς   που   ωφελει�   τη   μει�ωση   ρι�σκου   και   κο� στους.     

Η  ιδε�α  της  εφαρμογη� ς  του  Διαδικτυ� ου  Πραγμα� των  στη  θα� λασσα  αναπτυ� χθηκε  για  την              
εναρμο� νιση  και  την  ψηφιοποι�ηση  της  πληροφορι�ας  και  τον  εκσυγχρονισμο�   των            
ναυτιλιακω� ν  βιομηχανιω� ν  απο�   το  Διεθνη�   Ναυτιλιακο�   Οργανισμο�   (International  Maritime           
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Organization)  των  Ηνωμε�νων  Εθνω� ν  με  το  ο� νομα  eNavigation.  Η  τεχνολογι�α  αυτη�              
βασι�ζεται   στην   επικοινωνι�α   μεταξυ�    μηχανω� ν   (Machine   Type   Communication).   

Την  τελευται�α  δεκαετι�α,  ο  Διεθνη� ς  Ναυτιλιακο� ς  Οργανισμο� ς  προωθει�  το  Αυτο� ματο            
Συ� στημα  Ταυτοποι�ησης  (Automatic  Identi�ication  System  -  AIS)  που  ειση� χθη  απο�   τη  Διεθνη�               
Ένωση  Τηλεπικοινωνιω� ν  (International  Telecommunication  Union)  με  στο� χο  την          
ταυτοποι�ηση  των  πλοι�ων,  την  αναφορα�   της  θε�σης  τους  και  την  παρακολου� θηση�   τους.              
Παρο� λο  που  η  δυνατο� τητα  ανταλλαγη� ς  δεδομε�νων  καθι�σταται  περιορισμε�νη  και  το            
ολοκληρωμε�νο  αρχιτεκτονικο�   πλαι�σιο  για  την  αντιμετω� πιση  ο� λων  των  θαλα� σσιων           
εφαρμογω� ν  και  υπηρεσιω� ν  διασυ� νδεσης  πραγμα� των  εκλει�πει,  το  Αυτο� ματο  Συ� στημα           
Ταυτοποι�ησης  μπορει�  να  θεωρηθει�  ως  ε�να  πρω� το  θαλα� σσιο  συ� στημα  επικοινωνι�ας  μεταξυ�              
μηχανω� ν.     

Στο  παρακα� τω  σχη� μα  απεικονι�ζεται  γραφικα�   μια  εννοιολογικη�   αρχιτεκτονικη�   ενο� ς  δικτυ� ου            
Διασυ� νδεσης  Πραγμα� των.  Παρατηρου� με  ο� τι  υπα� ρχουν  μο� νο  ασυ� ρματες  λυ� σεις,          
δορυφορικα�   και  επι�γεια  δι�κτυα  επικοινωνι�ας  καθω� ς  και  υποδομε�ς  και  ειδικε�ς  τοπολογι�ες             
επικοινωνι�ας    [137] .   

  

 Εικο� να   5.2   Διασυ� νδεση   Πραγμα�των    [138]   
  

Η  Διασυ� νδεση  Πραγμα� των  αντιπροσωπευ� ει  την  ευρυ� τερη  ε�ννοια  που  συνδε�ει  φυσικα�             
αντικει�μενα  για  να  διευκολυ� νει  την  επικοινωνι�α  σε  πραγματικο�   χρο� νο  μεταξυ�   αισθητη� ρων             
που  παρε�χουν  μετα� δοση  δεδομε�νων  σε  πραγματικο�   χρο� νο  απο�   μια  συσκευη�   πι�σω  σε  ε�ναν               
δε�κτη.  Συγκεκριμε�να,  στη  ναυτιλι�α  επιτρε�πει  κε�ρδος  σε  απο� δοση  των  συστημα� των,            
απλοποιει�  τη  διαχει�ριση  των  συ� νθετων  συστημα� των  μεταφορα� ς  και  αλυσι�δας  εφοδιασμου� ,            
συμπεριλαμβανομε�νης  το� σο  της  αποτελεσματικο� τητας  σε  τεχνικο�   και  επιχειρησιακο�           
επι�πεδο  ο� σο  και  απο�   πλευρα� ς  συντονισμου� .  Επιπρο� σθετα,  η  Διασυ� νδεση  Πραγμα� των            
περιλαμβα� νει  δορυφορικη�   τεχνολογι�α  και  τηλεματικη�   που  δυ� νανται  να  βελτιω� σουν           
σημαντικα�   την  πλοη� γηση,  την  ασφα� λεια,  την  απομακρυσμε�νη  παρακολου� θηση  και           
συντη� ρηση,   την   επικοινωνι�α   και   την   περιβαλλοντικη�    απο� δοση    [139] .   
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Η  εμπορικη�   ναυτιλι�α  αρχι�ζει  να  υιοθετει�  την  ιδε�α  των  αυτο� νομων  πλοι�ων,  ενω�   η� δη               
εφαρμο� ζει  συστη� ματα  ε�ξυπνης  πλοη� γησης  και  κατα�   συνε�πεια  η  χρηστικο� τητα  της            
τεχνολογι�ας  αυτη� ς  ολοε�να  και  αυξα� νεται.  Στο  πλαι�σιο  αυτο� ,  μια  ακο� μη  εξαιρετικα�   χρη� σιμη              
εφαρμογη�   της  Διασυ� νδεσης  Πραγμα� των  αφορα�   την  ασφαλε�στερη  πλοη� γηση.  Για           
παρα� δειγμα,  στα  κανα� λια  ο� που  υπα� ρχει  κι�νδυνος  για  προ� σκρουση  σε  περι�πτωση  ασαφω� ν             
οδηγιω� ν  η�   λανθασμε�νου  χειρισμου�   και  κατα�   συνε�πεια  απαιτει�ται  πληροφο� ρηση  για  το             
βα� θος,  την  κατα� σταση  κατα�   μη� κος  του  περα� σματος,  για  τα  πλοι�α  που  πλε�ουν  στην               
περι�μετρο  καθω� ς  και  συμβουλε�ς  για  την  πορει�α  που  πρε�πει  να  ακολουθηθει�  με  βα� ση  τις                
ανα� λογες   υπολογιστικε�ς   προβλε�ψεις     [140] .   

		

5.3			Αυτόνομα			Οχήματα			και			Ρομποτική			(Autonomous			
Vehicles			and			Robotics)	 		

Επιτομη�   της  τεχνολογικη� ς  επανα� στασης  αποτελει�  η  κατασκευη�   αυτο� νομων  μη           
επανδρωμε�νων  πλοι�ων  που  παρακολουθου� νται  και  ελε�γχονται  εξ’  ολοκλη� ρου  απο�   ειδικου� ς            
χειρισμου�   απο�   τη  στερια� .  Δεδομε�νου  ο� τι  η  ναυτιλι�α  αποτελει�  εμπορικη�   επιχει�ρηση,  ε�να              
βασικο�    κριτη� ριο   ει�ναι   το   οικονομικο�    ο� φελος   μιας   τε�τοιας   τεχνολογι�ας.     

Επιπλε�ον,  συ� μφωνα  με  τον  Αντιπρο� εδρο  Καινοτομι�ας  της  Rolls-Royce  Marine,  κ.  Oskar             
Levander,  ε�να  μη  επανδρωμε�νο  σκα� φος  μπορει�  να  εξοικονομη� σει  ε�ως  και  15%  του              
καυσι�μου  που  καταναλω� νεται  για  τη  διατη� ρηση  της  ζωη� ς  του  πληρω� ματος  στη  θα� λασσα              
[142] .  Η  εξοικονο� μηση  ενο� ς  το� σο  μεγα� λου  με�ρους  των  καυσι�μων,  που  αποτελου� ν  το              
60-70%   του   κο� στους,   θα   κα� νει   ο� χι   μο� νο   τα   πλοι�α   πιο   αποδοτικα� ,   αλλα�    και   πιο   πρα� σινα.   

Ενω�   επιτυγχα� νεται  συνεχω� ς  εξε�λιξη  προς  την  αυτονομι�α  των  πλοι�ων,  υπα� ρχουν            
σημαντικοι�  περιορισμοι�  στην  επι�τευξη  πλη� ρως  αυτο� νομων  πλοι�ων,  καθω� ς  οι  θεωρητικοι�            
υπολογισμοι�  δεν  εφαρμο� ζονται  πα� ντα  στον  πραγματικο�   κο� σμο  ο� που  επηρεα� ζουν           
εξωτερικοι�   και   απρο� βλεπτοι   παρα� γοντες.   
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Συ� μφωνα  με  την  Baltic  Exchange  το        
πλη� ρωμα  αφορα�   περι�που  το  57%  των       
συνολικω� ν  επιχειρησιακω� ν  εξο� δων     
ενο� ς  μεσαι�ου  πετρελαιοφο� ρου   [141] .  Η      
μει�ωση  του  προσωπικου�   στο  πλοι�ο  θα     
επιφε�ρει  και  σημαντικη�   μει�ωση      
εξο� δων,  παρο� λο  που  θα      
δημιουργηθου� ν  νε�ες  θε�σεις  εργασι�ας.     
Θεωρητικα� ,  απομακρυ� νοντας  με�ρος    
του  πληρω� ματος  απο�   το  πλοι�ο  και       
παρακολουθω� ντας  εξ’  αποστα� σεως     
ελαττω� νονται   τα   ζητη� ματα   ασφαλει�ας.  

  
 Εικο� να   5.3   Κατανομη�    ημερη�σιων   

  διαχειριστικω� ν   εξο� δων   ενο� ς   Aframax   πλοι�ου   



  

Ει�ναι  σημαντικο�   να  ορι�σουμε  την  ε�ννοια  της  αυτονομι�ας.  Μια  ενδεικτικη�   κατηγοριοποι�ηση             
αφορα�    τα   παρακα� τω   ε�ξι   διακριτα�    επι�πεδα    [143] :   
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Επι�πεδο   0  Χειροκίνητος			χειρισμός			πλοίου	 		

Όλες  οι  ενε�ργειες  και  η  λη� ψη  αποφα� σεων  εκτελου� νται  χειροκι�νητα  απο�         
α� νθρωπο.  Ο  υπευ� θυνος  μπορει�  να  βρι�σκεται  στο  πλοι�ο  η�   στη  στερια�   και  να  δι�νει             
οδηγι�ες  με�σω  ραδιοπομπου� .  Σημειω� νεται  ο� τι  τα  συστη� ματα  ενδε�χεται  να  ε�χουν         
ε�να  επι�πεδο  αυτονομι�ας.  Για  παρα� δειγμα,  ο  ε�λεγχος  κινητη� ρα,  οι  μετρητε�ς,  η          
κατευ� θυνση   του   ανε�μου   δεν   αποτελου� ν   υποστη� ριξη   αποφα� σεων.   

Επι�πεδο   1  Υποστήριξη			αποφάσεων			εντός			πλοίου	 		

Οι  ενε�ργειες  εκτελου� νται  απο�   α� νθρωπο  αλλα�   βασι�ζεται  σε  εργαλει�ο  υποστη� ριξης         
αποφα� σεων  που  παρουσια� ζει  επιλογε�ς  στον  διαχειριστη�   του  συστη� ματος,       
προτει�νει  σχεδιασμο�   διαδρομη� ς  (πορει�α,  ταχυ� τητα  πλευ� σης)  η�   παρε�χει  δεδομε�να        
ο� πως  διαγρα� μματα.  Ο  διαχειριστη� ς  ε�χει  τη  δυνατο� τητα  να  τροποποιει�  την  πορει�α          
και   την   ταχυ� τητα,   ο� ποτε   αυτο�    κριθει�   απαραι�τητο.   

Επι�πεδο   2  Υποστήριξη			αποφάσεων			εντός			και			εκτός			πλοίου	 		

Οι  ενε�ργειες  σε  επι�πεδο  πλοι�ου  αναλαμβα� νονται  και  πα� λι  απο�   ανθρω� πινο         
χειριστη�   ενω�   το  εργαλει�ο  υποστη� ριξης  αποφα� σεων  μπορει�  να  λαμβα� νει  δεδομε�να         
απο�    συστη� ματα   εντο� ς   και   εκτο� ς   πλοι�ου.     

Επι�πεδο   3  Αυτόνομη			λήψη			αποφάσεων			και			εκτέλεση			παρουσία			ανθρώπου	 		

Οι  αποφα� σεις  και  οι  ενε�ργειες  σε  επι�πεδο  πλοι�ου  λαμβα� νονται  απο�   το          
πληροφοριακο�   συ� στημα  βα� σει  δεδομε�νων  απο�   αισθητη� ρες  εντο� ς  η�   εκτο� ς  πλοι�ου         
αυτο� νομα  με  ανθρω� πινη  επι�βλεψη.  Οι  αποφα� σεις  υψηλη� ς  σημασι�ας       
υλοποιου� νται  με  τε�τοιο  τρο� πο  ω� στε  ο  α� νθρωπος  να  μπορει�  να  παρε�μβει  και  να            
τις  τροποποιη� σει.  Το  συ� στημα  παρακολουθει�  τη  λειτουργι�α  του  πλοι�ου  κ         
αποδε�χεται   τις   εντολε�ς,   προτου�    αυτε�ς   εκτελεστου� ν.   

Επι�πεδο   4  Αυτόνομη			λήψη			αποφάσεων			υπό			παρακολούθηση	 		

Οι  αποφα� σεις  λαμβα� νονται  και  εκτελου� νται  απο�   το  πληροφοριακο�   συ� στημα  το         
οποι�ο  λαμβα� νει  υπο� ψη  του  κινδυ� νους  και  τις  επιπτω� σεις  τους  μο� λις  αυτο          
εμφανι�ζονται  με�σω  αισθητη� ρων,  επεξεργα� ζεται  και  αξιολογει�  τα  δεδομε�να  και           
εκτελει�  τη  βε�λτιστη  λυ� ση.  Ο  διαχειριστη� ς  ενημερω� νεται  ο� ταν  η  αβεβαιο� τητα  για          
την  απο� φαση  υπερβει�  κα� ποιο  ο� ριο   [144] .  Η  αυτο� νομη  παρακολου� θηση  και         
ε�λεγχος  μπορει�  να  προε�ρχονται  απο�   συστη� ματα  που  βρι�σκονται  στο  πλοι�ο  η          



  
 Πι�νακας   5.1   Επι�πεδα   Αυτονομι�ας   

  

  

 Εικο� να   5.4   Απομακρυσμε�νο,   αυτο� ματο   και   αυτο� νομο   πλοι�ο   -   MUNIN   project    [146]   
  

Η  προστασι�α  των  ωκεανω� ν  και  των  θαλασσω� ν  αποτελει�  πρωταρχικο�   με�λημα  του  Διεθνου� ς              
Ναυτιλιακου�   Οργανισμου�   (IMO)  ενω�   ταυτο� χρονα  οφει�λει  να  διασφαλιστει�  ο� τι  οι            
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στην  ξηρα� .  Ει�ναι  δυνατη�   η  παρα� καμψη  του  αυτο� νομου/τηλεχειριστηρι�ου  απο�   το         
πλη� ρωμα   του   πλοι�ου.   

Επι�πεδο   5  Πλήρης			αυτονομία	 		

Οι  αποφα� σεις  λαμβα� νονται  και  εκτελου� νται  απο�   το  πληροφοριακο�   συ� στημα,        
αφου�   υπολογι�σει  σενα� ρια  και  αξιολογη� σει  τις  επιπτω� σεις  και  τους  κινδυ� νους.  Το          
συ� στημα  δρα  βα� σει  των  αναλυ� σεων  και  των  δυνατοτη� των  αντιμετω� πισης          
καταστα� σεων,  λαμβα� νοντας  και  τα  ιδιαι�τερα  χαρακτηριστικα�   του        
περιβα� λλοντος.   

Δεδομε�να  σχετικα�   με  το  περιβα� λλον  και  αντι�στοιχα  παρελθοντικα�   τυπικα�        
γεγονο� τα  που  μπορει�  να  επαναληφθου� ν  τροφοδοτου� ν  αλγορι�θμους  μηχανικη�       
μα� θησης.  Ο  ε�λεγχος  των  συστημα� των  του  πλοι�ου  (π.χ.  Λειτουργικε�ς  παρα� μετροι         
λογισμικο� )  ει�ναι  δυνατο� ς  χωρι�ς  την  εξουσιοδο� τηση  του  πληρω� ματος.  Δεν  ει�να         
δυνατη�   η  παρα� καμψη  του  αυτο� νομου/τηλεχειριστηρι�ου  απο�   το  πλη� ρωμα  του        
πλοι�ου    [145] .   



  

κανονισμοι�  συμβαδι�ζουν  με  τις  τεχνολογικε�ς  εξελι�ξεις.  Η  α� σκηση  για  τον  καθορισμο�   της              
ασφα� λειας  και  περιβαλλοντικα�   ευ� ρωστης  λειτουργι�ας  των  θαλα� σσιων  αυτο� νομων  πλοι�ων           
(MASS  -  Maritime  Autonomous  Surface  Ships)  που  ξεκι�νησε  το  2017,  ολοκληρω� θηκε  το              
Μα� ιο   του   2021    [147] .   

		

5.4			Εικονική			και			Επαυξημένη			Πραγματικότητα			(Virtual			and			
Augmented			Reality)	 		

Η  Εικονικη�   Πραγματικο� τητα  (Virtual  Reality  -  VR)  ει�ναι  η  τεχνολογι�α  που  παρε�χει  σχεδο� ν               
πραγματικε�ς  και/η�   πιστευτε�ς  εμπειρι�ες  με  συνθετικο�   η�   εικονικο�   τρο� πο,  ενω�   η  Επαυξημε�νη              
Πραγματικο� τητα  (Augmented  Reality  -  AR)  ενισχυ� ει  τον  πραγματικο�   κο� σμο           
συμπεριλαμβα� νοντας   πληροφορι�ες   που   παρα� γονται   απο�    υπολογιστη�     [148] .   

Η  τεχνολογι�α  Επαυξημε�νης  Πραγματικο� τητας  (AR)  γι�νεται  ε�να  απο�   τα  κυ� ρια  ψηφιακα�              
εργαλει�α  του  Industry  4.0.  Υπα� ρχουν  η� δη  προφανει�ς  εφαρμογε�ς  χωρικη� ς  νοημοσυ� νης  με             
δεδομε�να  του  περιβα� λλοντος  καθω� ς  και  διαγνωστικε�ς  πληροφορι�ες  μηχανημα� των          
επιτρε�ποντας  την  οπτικοποι�ηση  τους  και  στοχευ� οντας  στην  αυτοματοποι�ηση  των           
εργασιω� ν  του  πληρω� ματος,  ο� πως  επιθεωρη� σεις,  απομακρυσμε�νες  ε�ρευνες,  συντη� ρηση  και           
βοη� θεια  εμπειρογνωμο� νων.  Η  τεχνολογι�α  αυτη�   μπορει�  να  προσφε�ρει  βελτιωμε�νη  επι�γνωση            
της   κατα� στασης   και   υποστη� ριξη   λη� ψης   αποφα� σεων.   

Πιο  συγκεκριμε�να,  με  βα� ση  την  ποιοτικη�   ε�ρευνα  που  πραγματοποιη� θηκε  σε            
απασχολου� μενους  στον  τομε�α  της  ναυτιλι�ας  για  τις  δυνατο� τητες  αυτη� ς  της  τεχνολογι�ας             
[149] ,   συνοψι�ζονται   τα   παρακα� τω:   

■ Ευκολο� τερη   αναγνω� ριση   αγωγω� ν   και   καλωδι�ωσης   και   χρησιμο� τητα� ς   τους   

■ Παροχη�   βοη� θειας  κατα�   τη  συντη� ρηση  μηχανημα� των  με  οδηγι�ες  και  προτεινο� μενα            
βη� ματα   

■ Έλεγχος  και  επιθεωρη� σεις  λι�στας  ελε�γχου,  ο� που  το  υπευ� θυνος  δεν  απαιτει�ται  να             
πληκτρολογη� σει,   καθω� ς   η   αναφορα�    καταγρα� φεται   προφορικα�    

■ Εγγραφη�   βι�ντεο  και  στατιστικη�   ανα� λυση  σε  πραγματικο�   χρο� νο  απο�   τη  θα� λασσα  στη              
στερια�    

■ Απομακρυσμε�νη   βοη� θεια   απο�    τα   γραφει�α   /   τμη� μα   Πληροφορικη� ς   και   Τεχνικω� ν   

Η  τεχνολογι�α  εικονικη� ς  πραγματικο� τητας  (VR)  χρησιμοποιει�  κα� μερες  με  ενσωματωμε�νους           
αισθητη� ρες  βα� θους,  3D  και  κι�νησης,  οι  οποι�οι,  συνδυα� ζοντας  τα  δεδομε�να  και             
χρησιμοποιω� ντας  ε�ξυπνους  αλγο� ριθμους,  επιτρε�πουν  τη  δημιουργι�α  βι�ντεο  που  μπορει�  να            
αποδοθει�  σε  3D  και  να  χρησιμοποιηθει�  για  σκοπου� ς  οπτικη� ς  επιθεω� ρησης,  συντη� ρησης  η�               
ασφα� λειας  του  πλοι�ου.  Το  συ� στημα  επιτρε�πει  την  εμφα� νιση  ο� λων  των  πληροφοριω� ν  σε              
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οθο� νες  μπροστα�   στα  μα� τια  του  χρη� στη,  βελτιω� νοντας  α� μεσα  τη  γνω� ση  και  κατανο� ηση�   του               
για   το   περιβα� λλον   γυ� ρω   απο�    το   πλοι�ο    [150] .     

Μι�α  επιπλε�ον  προ� κληση  που  μπορει�  να  αντιμετωπιστει�  με  την  τεχνολογι�α  της  Εικονικη� ς              
Πραγματικο� τητας  (VR)  αποτελει�  η  ανα� γκη  για  συνεχη�   εξοικει�ωση  με  νε�ο  τεχνολογικο�              
εξοπλισμο�   και  εκπαι�δευση  του  πληρω� ματος  και  ειδικο� τερα  των  μηχανικω� ν.  Η  δημιουργι�α             
εκπαιδευτικου�   λογισμικου�   με  τη  χρη� ση  ειδικα�   διαμορφωμε�νου  εξοπλισμου�   μπορει�  να            
υποστηρι�ξει  την  ανασκο� πηση  εγκατα� στασης  και  λειτουργι�ας  ενο� ς  μηχανη� ματος  πριν  την            
παραγγελι�α  απο�   τους  προμηθευτε�ς.  Επιπρο� σθετα,  η  τεχνολογι�α  αυτη�   παρε�χει  τη            
δυνατο� τητα   διαδραστικω� ν   μετρη� σεων,   αναλυ� σεων   και   εκπαι�δευσης   απο�    οπουδη� ποτε.   

  

 5.5   Εικονικη�    Πραγματικο� τητα:   προσομοι�ωση   διαχει�ρισης   πλοι�ου    [151]   
  

Συ� μφωνα  με  την  ε�ρευνα  που  πραγματοποιη� θηκε  σε  σπουδαστε�ς  της  Ναυτικη� ς  Ακαδημι�ας             
Ασι�ας  και  Ειρηνικου�   (Maritime  Academy  of  Asia  and  the  Paci�ic  -  MAAP)  κατα�   την                
εκπαι�δευση  τους  στο  χειρισμο�   της  κυ� ριας  μηχανη� ς,  η  ομα� δα  που  εντα� χθηκε  στο  προ� γραμμα               
εικονικη� ς  πραγματικο� τητας  σε  σχε�ση  με  την  ομα� δα  που  ακολου� θησε  τον  παραδοσιακο�              
τρο� πο   εκπαι�δευσης   παρουσι�ασε   σημαντικα�    βελτιωμε�νη   απο� δοση.     

Αυτο�   οφει�λεται  και  στην  ικανο� τητα  της  Εικονικη� ς  Πραγματικο� τητας  να  μυη� σει  το             
πλη� ρωμα  σε  μια  συναρπαστικη�   μαθησιακη�   εμπειρι�α  που  οδηγει�  σε  αποτελεσματικο� τερη            
απο� κτηση   και   διατη� ρηση   της   γνω� σης    [152] .   

Η  Υβριδικη�   Πραγματικο� τητα  που  συνδυα� ζει  τον  πραγματικο�   και  ψηφιακο�   κο� σμο,            
εφαρμο� ζεται  στο  σχεδιασμο�   πλοι�ων  αναβαθμι�ζοντας  τη  διαδικασι�α  και  μετατρε�ποντας  τα            
δισδια� στατα   σχε�δια   σε   τρισδια� στατα.     

Απο�   το  αρχικο�   στα� διο  της  σχεδι�ασης  μπορου� ν  να  εντοπιστου� ν  αρχιτεκτονικα�   λα� θη  που  θα               
επιφε�ρουν  αναθεω� ρηση  της  κατασκευη� ς  με  αποφυγη�   περιττου�   κο� στους  ανα� πτυξης  και            
χρονικε�ς  καθυστερη� σεις  στην  παραγωγη�    [153] .  Σε  αυτο�   το  στα� διο,  ει�ναι  επι�σης  ζωτικη� ς              

79   



  

σημασι�ας  η  εξε�ταση  διαφορετικω� ν  εναλλακτικω� ν  σχεδιασμου� ,  ειδικα�   σε  πολυ� πλοκα  ε�ργα            
ο� που  οι  πληροφορι�ες  πρε�πει  να  αναθεωρου� νται,  να  αναλυ� ονται  και  να  επαληθευ� ονται             
συνεχω� ς.   

Δυ� ναται  επιπλε�ον  η  δυνατο� τητα  παρουσι�ασης  του  προϊο� ντος  στους  πελα� τες  -  πλοιοκτη� τες             
προκειμε�νου  να  ληφθου� ν  αποφα� σεις  και  να  δοθει�  προσοχη�   στις  λεπτομε�ρειες  που  ι�σως  δεν               
μπορου� ν  πα� ντα  να  προβλεφθου� ν  πριν  την  ε�ναρξη  της  κατασκευη� ς.  Πολλαπλοι�  χρη� στες  -              
μηχανικε�ς,  σχεδιαστε�ς,  διαχειριστε�ς  του  ε�ργου  -  μπορου� ν  να  βρι�σκονται  ταυτο� χρονα  στην             
ι�δια   προσομοι�ωση   και   να   αλληλεπιδρου� ν   στο   εικονικο�    πλοι�ο    [154] .   

		

5.5			Ψηφιακή			Ασφάλεια			(Digital			Security			and			Blockchain)	 		

Το  Blockchain  ει�ναι  μια  τεχνολογι�α  κατανεμημε�νου  καταλο� γου·  κα� θε  με�λος  ε�χει  προ� σβαση             
στις  πληροφορι�ες  του  και  ε�να  ασφαλε�ς  ι�χνος  ο� λων  των  αποστολω� ν.  Το  δι�κτυο  παρε�χει               
ασφαλη�   αλληλεπι�δραση  και  προστασι�α  της  ταυτο� τητας  των  χρηστω� ν  χα� ρη  στην            
κρυπτογραφι�α.  Το  συ� στημα  αυτο�   ει�ναι  πιο  ακριβε�ς  καθω� ς  επιτρε�πει  σε  ο� λα  τα  με�λη               
ταυτο� χρονη  παρακολου� θηση  σε  πραγματικο�   χρο� νο.  Αυτο�   συνεπα� γεται  πως  οι  λιμενικε�ς            
αρχε�ς,  οι  διαχειριστε�ς  των  πλοι�ων  και  οι  ναυλωτε�ς  μπορου� ν  να  βελτιω� σουν  την              
εφοδιαστικη�    αλυσι�δα   παρακολουθω� ντας   ο� λη   την   προ� οδο    [155] .   

  

  
  
  
  
  
  
  
  

  

 Εικο� να   5.6   Παγκο� σμιο   ψηφιακο�    συ� στημα   συναλλαγω� ν    [156]   
  

Ενδεικτικε�ς   εφαρμογε�ς   στη   ναυτιλι�α:   

■ Ιχνηλασιμότητα			και			διασφάλιση			ποιότητας			καυσίμου	   
H  αδυναμι�α  αξιο� πιστης  παρακολου� θησης,  εντοπισμου�   και  διασφα� λισης  της          
προε�λευσης  και  της  ποιο� τητας  των  καυσι�μων  οφει�λεται  εν  με�ρει  στην  υφιστα� μενη             
διαδικασι�α  τεκμηρι�ωσης  στη  βιομηχανι�α  πετρε�λευσης,  η  οποι�α  χρησιμοποιει�          
ε�ντυπες  αναφορε�ς.  Ένα  συ� στημα  που  βασι�ζεται  στην  blockchain  τεχνολογι�α           
δυ� ναται  να  βελτιω� σει  τον  εντοπισμο�   της  προε�λευσης  και  της  ποιο� τητας  των             
καυσιμων  με  δεδομε�να  που  θα  συλλε�γονται  σε  ο� λη  την  αλυσι�δα  ανεφοδιασμου�              
πετρελαι�ων.  Τα  δεδομε�να  αυτα�   θα  ει�ναι  προσβα� σιμα  απο�   ο� σους  οργανισμου� ς            
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χρεια� ζεται  να  επαληθευ� σουν  τη  συμμο� ρφωση  του  προϊο� ντος  με  κανονισμου� ς  η�             
ασφαλιστη� ρια   συμβο� λαια.   

■ Παρακολούθηση			θαλάσσιας			μεταφοράς	   
Οι  συναλλαγε�ς  στον  τομε�α  της  ναυτιλι�ας  ει�ναι  γενικα�   χρονοβο� ρες  και  δαπανηρε�ς.  Η              
ναυτιλιακη�   βιομηχανι�α  βασι�ζεται  σε  μεγα� λο  βαθμο�   στους  παραδοσιακου� ς  τρο� πους           
επιχειρηματικη� ς  δραστηριο� τητας,  συμπεριλαμβανομε�νης  της  εξα� ρτησης  απο�   ε�ντυπα         
και  ε�γγραφα.  Στις  συναλλαγε�ς  εμπλε�κονται  εξαγωγει�ς,  εισαγωγει�ς,  λιμενικε�ς  και           
τελωνειακε�ς  αρχε�ς,  χρηματοδο� τες  που  συχνα�   απαιτου� ν  ε�γγραφη  τεκμηρι�ωση  και           
φυσικη�   επιθεω� ρηση  εγγρα� φων,  με  αποτε�λεσμα  το  υψηλο�   κο� στος  και  ελλιπη�             
πληροφο� ρηση.  Το  Blockchain  θα  μπορου� σε  να  εξαλει�ψει  την  ανα� γκη  για  ε�ναν             
κεντρικο�   μεσι�τη/συντονιστη� ,  ως  αυτο� νομο  συ� στημα  εκκαθα� ρισης  αν  ενσωματωθει�          
κατα� λληλα  με  συσκευε�ς  IoT.  Η  δυνατο� τητα  διατη� ρησης  ο� λων  των  εγγρα� φων  σε  ε�να              
με�ρος  ασφαλε�ς  και  προσβα� σιμο  -απο�   ο� λους  τους  ενδιαφερο� μενους-  με�ρος  θα            
μειω� σει   και   το   κο� στος   λογιστικω� ν   ελε�γχων.   

■ “Έξυπνα”			συμβόλαια			και			πληρωμές	 		
Η  υφιστα� μενη  διαδικασι�α  πληρωμω� ν  στη  ναυτιλι�α  ει�ναι  σχετικα�   αναποτελεσματικη�            
σε  συ� γκριση  με  α� λλους  τομει�ς.  Έντονη  ε�λλειψη  αυτοματισμου�   παρουσια� ζει  η            
τιμολο� γηση  που  συχνα�   ολοκληρω� νεται  με  τραπεζικε�ς  μεταφορε�ς  και  επιταγε�ς,           
ιδιαι�τερα  σε  μικρομεσαι�ες  ναυτιλιακε�ς  εταιρει�ες.  Το  blockchain  ει�ναι  τεχνολογι�α  που            
προορι�ζεται  για  εφαρμογε�ς  σε  αποτελεσματικο� τερες  επικυρω� σεις  και  πληρωμε�ς,          
επιτρε�ποντας  μια  αποκεντρωμε�νη  και  αδια� βλητη  πλατφο� ρμα  για  διαχει�ριση          
εμβασμα� των   με   ταχυ� τητα   και   αξιοπιστι�α.   

Παρα�   τα  οφε�λη  απο�   τη  χρη� ση  της,  η  τεχνολογι�α  blockchain  ει�ναι  σχετικα�   ανω� ριμη,  ακο� μη                
αναπτυ� σσεται  και  παρουσια� ζει  κινδυ� νους.  Έχουν  συσταθει�  νεοφυει�ς  επιχειρη� σεις  που           
αξιολογου� ν  τη  σταθερο� τητα  της  τεχνολογι�ας,  ωστο� σο,  αντιμετωπι�ζονται  συνεχει�ς          
προκλη� σεις  ο� σον  αφορα�   την  επεκτασιμο� τητα,  τη  διαλειτουργικο� τητα,  τη  διαχει�ριση           
δεδομε�νων,  τα  προ� τυπα  και  την  αβεβαιο� τητα  σε  σχε�ση  με  τους  κυβερνητικου� ς             
κανονισμου� ς    [157] .   
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ			6	 		

ΧΑΡΤΟΓΡΑΦΗΣΗ   ΕΜΠΟΡΙΚΩΝ   ΕΦΑΡΜΟΓΩΝ   ΛΟΓΙΣΜΙΚΟΥ   
ΣΤΗ   ΝΑΥΤΙΛΙΑ   
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Κεφάλαιο			6:			Χαρτογράφηση			Εμπορικών			Εφαρμογών			
Λογισμικού			στη			Ναυτιλία	 		

		

6.1			Συλλογή			Δεδομένων	 		

Έχοντας  εντοπι�σει  τις  ανα� γκες  σε  κα� θε  τομε�α  της  ναυτιλι�ας  και  καταγρα� ψει  τις              
επικρατε�στερες  προηγμε�νες  τεχνολογι�ες,  στο  κεφα� λαιο  αυτο�   θα  χαρτογραφη� σουμε  την           
πραγματικη�    κατα� σταση   που   επικρατει�.     

6.1.1			Αναζήτηση			και			Επιλογή			Εφαρμογών			Λογισμικού	 		

Όπως  αναλυ� θηκε  προηγουμε�νως  η  ναυτιλι�α  α� ρχισε  να  ενστερνι�ζεται  νε�ες  τεχνολογι�ες            
μο� λις  τα  τελευται�α  χρο� νια,  συνεπω� ς,  οι  περισσο� τερες  εμπορικε�ς  εφαρμογε�ς  ε�χουν            
αναπτυχθει�   απο�    εταιρει�ες   νεοφυει�ς   επιχειρη� σεις.   

Στα  πλαι�σια  της  παρου� σας  ε�ρευνας,  προκειμε�νου  να  συγκεντρωθου� ν  οι  καταλληλο� τερες            
εφαρμογε�ς,  πραγματοποιη� θηκε  αναζη� τηση  σε  οικοσυστη� ματα  νεοφυω� ν  επιχειρη� σεων.         
Ενδεικτικα� ,  μελετη� θηκε  η  τριμηνιαι�α  δημοσι�ευση  του  StartUp  Wharf  που  αποτελει�            
ανεξα� ρτητο,  παγκο� σμιο,  υπευ� θυνο  οικοσυ� στημα  νεοφυω� ν  επιχειρη� σεων  στη  ναυτιλι�α          
(Maritime  Startup  Ecosystem).  Το  δια� γραμμα  εκδο� θηκε  για  το  1ο  Τρι�μηνο  του  ε�τους  2021               
και  περιε�χει  290  εταιρει�ες  που  απασχολου� νται  στον  τομε�α  της  ναυτιλι�ας   [158] .  Η              
αναζη� τηση  επι�σης  εμπλουτι�στηκε  και  με  το  χα� ρτη  Ελληνικω� ν  Νεοφυω� ν  Επιχειρη� σεων  για             
το   ε�τος   2021   που   δημοσιευ� τηκε   απο�    τη   συμβουλευτικη�    εταιρει�α   The   Port   Global    [159] .   

Η  ανα� λυση  επικεντρω� νεται  σε  60  εφαρμογε�ς  λογισμικου� ,  ε�πειτα  απο�   εκτενη�   αξιολο� γηση  με              
τα   παρακα� τω   κριτη� ρια:     

— Σχετικο� τητα  με  τον  τομε�α  της  ναυτιλι�ας  και  πιο  συγκεκριμε�να,  την  εμπορικη�   και              
τεχνικη�    διαχει�ριση   φορτηγω� ν   πλοι�ων.   

— Χρη� ση  τουλα� χιστον  μι�ας  εκ  των  προηγμε�νων  τεχνολογιω� ν  που  αναφε�ρονται  στο            
κεφα� λαιο   5.   

— Παρουσι�α  σε  επαγγελματικα�   με�σα  κοινωνικη� ς  δικτυ� ωσης  /  Ύπαρξη  ανανεωμε�νης           
ιστοσελι�δας.   
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6.1.2			Συλλογή			Δεδομένων		

Τα  δεδομε�να  για  κα� θε  εταιρει�α  συλλε�χθηκαν  απο�   την  επι�σημη  ιστοσελι�δα  της  καθω� ς  και               
απο�    την   επι�σημη   σελι�δα   της   στην   πλατφο� ρμα   επαγγελματικη� ς   δικτυ� ωσης   LinkedIn    [160] .   

Οι   πληροφορι�ες   που   συγκεντρω� θηκαν   για   κα� θε   εταιρει�α   αφορου� ν:   

1. το   προφι�λ   της   -   με�γεθος,   ε�δρα,   ε�τος   ι�δρυσης,   απη� χηση,     

2. τον   τομε�α   στον   οποι�ο   εξειδικευ� εται   και   τις   λειτουργικε�ς   απαιτη� σεις   που   καλυ� πτει,   

3. τις   τεχνολογι�ες   που   αναπτυ� σσει.   

Στη  συνε�χεια,  τα  δεδομε�να  ομαδοποιη� θηκαν  και  κατασκευα� στηκαν  οι  αντιπροσωπευτικε�ς           
κατηγορι�ες,  προκειμε�νου  να  μπορει�  να  προχωρη� σει  η  ανα� λυση  τους  για  την  κατανο� ηση  του               
περιβα� λλοντος   και   την   εξαγωγη�    συμπερασμα� των.     

Στους  παρακα� τω  πι�νακες  παρουσια� ζονται  οι  εφαρμογε�ς  που  συμμετει�χαν  στη  διερευ� νηση            
ομαδοποιημε�νες  με  βα� ση  τον  τομε�α  της  ναυτιλι�ας  (ο� πως  περιγρα� φονται  στις            
παραγρα� φους  2.2.1  ε�ως  και  2.2.6)  στον  οποι�ο  απευθυ� νονται.  Φυσικα� ,  η  ναυτιλι�α  αποτελει�              
δυναμικη�   βιομηχανι�α  με  πολλαπλε�ς  αλληλεπιδρα� σεις  και  αλληλεξαρτη� σεις  ανα� μεσα  στους           
τομει�ς   αυτου� ς   και   δυ� ναται   μια   εφαρμογη�    να   στοχευ� ει   σε   περισσο� τερους   απο�    ε�ναν.     

  

  

 Πι�νακας   6.1   Εφαρμογε�ς:   Λη�ψη   εμπορικω� ν   αποφα�σεων   -   ναυλω� σεις   
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 Πι�νακας   6.2   Εφαρμογε�ς:   Παρακολου� θηση   επιχειρη�σεων   
  

  

  

 Πι�νακας   6.3   Εφαρμογε�ς:   Κατανα�λωση   καυσι�μων   
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 Πι�νακας   6.4   Εφαρμογε�ς:   Κυκλοφορι�α   λιμε�νων   -   πε�ρασμα   καναλιω� ν   
  

  

  

 Πι�νακας   6.5   Εφαρμογε�ς:   Τεχνικη�    ποιο� τητα   &   ασφα�λεια   
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 Πι�νακας   6.6   Εφαρμογε�ς:   Διαχει�ριση   πληρω� ματος   
  

  

  

 Πι�νακας   6.7   Εφαρμογε�ς:   Λη�ψη   εμπορικω� ν   αποφα�σεων   -   ναυλω� σεις   &   παρακολου� θηση   επιχειρη�σεων   
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 Πι�νακας   6.8   Εφαρμογε�ς:   Λη�ψη   εμπορικω� ν   αποφα�σεων   -   ναυλω� σεις   &   κατανα�λωση   καυσι�μων   
  

  

  

 Πι�νακας   6.9   Εφαρμογε�ς:   Παρακολου� θηση   επιχειρη�σεων   &   κατανα�λωση   καυσι�μων   
  

  

  

 Πι�νακας   6.10   Εφαρμογε�ς:   Παρακολου� θηση   επιχειρη�σεων   &   κυκλοφορι�α   λιμε�νων   -   πε�ρασμα   καναλιω� ν   
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 Πι�νακας   6.11   Εφαρμογε�ς:   Παρακολου� θηση   επιχειρη�σεων   &   τεχνικη�    ποιο� τητα   &   ασφα�λεια   
  

  

  

 Πι�νακας   6.12   Εφαρμογε�ς:   Κατανα�λωση   καυσι�μων   &   τεχνικη�    ποιο� τητα   &   ασφα�λεια   
  

  

  

 Πι�νακας   6.13   Εφαρμογε�ς:   Τεχνικη�    ποιο� τητα   &   ασφα�λεια   &   διαχει�ριση   πληρω� ματος   
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6.2			Γεωγραφική			Κατανομή	 		

Τοποθετω� ντας  στο  χα� ρτη  τη  βασικη�   ε�δρα  κα� θε  εταιρει�ας  παρατηρει�ται  σαφη� ς            
καταμερισμο� ς  των  εταιρειω� ν  στα  τρι�α  απο�   τα  μεγαλυ� τερα  ναυτιλιακα�   κε�ντρα  ανα�   τον              
κο� σμο:  τις  Ηνωμε�νες  Πολιτει�ες  της  Αμερικη� ς  (10  εταιρει�ες),  τη  Σιγκαπου� ρη  (10  εταιρει�ες)              
και   την   Ευρω� πη   (36   εταιρει�ες).     

  

 Δια�γραμμα   6.1   Γεωγραφικη�    κατανομη� :   παγκο� σμιος   χα�ρτης   
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 Πι�νακας   6.14     
Πλη�θος   εταιρειω� ν   ανα�    χω� ρα   

 Δια�γραμμα   6.2   
Γεωγραφικη�    κατανομη� :   Ευρω� πη   



  

Ειδικο� τερα  στην  Ευρω� πη,  η  κατα� ταξη  παρουσια� ζει  ενδιαφε�ρον  καθω� ς  η  Δανι�α,  η  Ελλα� δα,  η               
Ολλανδι�α,  η  Αγγλι�α  και  η  Γερμανι�α  ει�ναι  χω� ρες  με  ορισμε�να  απο�   τα  πιο  πολυα� σχολα                
λιμα� νια.  Αξι�ζει  να  αναφερθει�  πω� ς  ε�να  επιπλε�ον  κοινο�   χαρακτηριστικο�   των  ευρωπαϊκω� ν             
χωρω� ν  της  λι�στα  αποτελου� ν  τα  κορυφαι�α  τεχνολογικα�   πανεπιστη� μια  που  διαθε�τουν,            
συ� μφωνα  με  την  κατα� ταξη  του  QS  Quacquarelli  Symonds  Top  Universities  στην  κατηγορι�α              
‘Μηχανικη�    και   Τεχνολογι�α’    [161] .   

  

6.3			Ίδρυση			και			Ανάπτυξη	 		

Το  88%  των  εταιρειω� ν  που  εξετα� ζονται  ιδρυ� θηκαν  απο�   το  2015  και  ε�πειτα,  με  ε�μφαση  στα                 
ε�τη  2017-2019.  Η  βιομηχανι�α  της  ναυτιλι�ας  ε�χει  αρχι�σει  μο� νο  την  τελευται�α  πενταετι�α  να               
εξερευνει�   τεχνολογι�ες   τελευται�ας   γενια� ς.   

  

 Δια�γραμμα   6.3   Πλη�θος   εταιρειω� ν   ανα�    ε�τος   ι�δρυσης   
  

Οι   επιχειρη� σεις   κατηγοριοποιου� νται   ανα� λογα   με   το   πλη� θος   των   εργαζομε�νων   τους   ως   εξη� ς:   

— Πολυ�    Μικρη�    Εταιρει�α:   Λιγο� τεροι   απο�    10   εργαζο� μενοι  

— Μικρη�    Εταιρει�α:   Λιγο� τεροι   απο�    50   εργαζο� μενοι  

— Μεσαι�α   Εταιρει�α:   Λιγο� τεροι   απο�    250   εργαζο� μενοι     

— Μεγα� λη   Εταιρει�α:   Περισσο� τεροι   απο�    250   εργαζο� μενοι  
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Με  βα� ση  αυτο�   το  κριτη� ριο,  ει�ναι  αξιοσημει�ωτο  πως  καμι�α  εταιρει�α  δεν  ανη� κει  στην               
τελευται�α  κατηγορι�α,  ενω�   μο� λις  το  13%  ε�χει  αναπτυχθει�  με�χρι  το  μεσαι�ο  επι�πεδο.  Το  50%                
απαρτι�ζεται  απο�   μικρου�   μεγε�θους  εταιρει�ες,  ενω�   το  υπο� λοιπο  37%  αποτελει�  πολυ�   μικρου�               
μεγε�θους   εταιρει�ες.   

Όταν  αντιπαραβα� λλουμε  το  με�γεθος  των  εταιρειω� ν  και  τα  ε�τη  λειτουργι�ας  τους  ο� πως  στο               
Γρα� φημα  3.4,  παρατηρου� με  ο� τι  δεν  ει�ναι  απαραι�τητα  ανα� λογα.  Μα� λιστα,  φαι�νεται  πως  το              
60%  των  εταιρειω� ν  που  ιδρυ� θηκαν  μετα�   το  2015  αποτελου� ν  πλε�ον  μικρε�ς  η�   μεσαι�ες               
επιχειρη� σεις.  Οι  πε�ντε  εταιρει�ες  που  σε  λι�γα  χρο� νια  κατα� φεραν  να  ξεπερα� σουν  τους  50               
εργαζο� μενους   ει�ναι   οι   εξη� ς:   

1. ZeroNorth,   2020   

2. Breakthru,   2020   

3. DeepSea   Technologies,   2017   

4. Ninety   Percent   of   Everything   (90POE),   2017   

5. METIS   Cyberspace   Technology,   2016   

  

  

 Δια�γραμμα   6.4   Με�γεθος   εταιρει�ας   -   ε�τος   ι�δρυσης   
  

Προκυ� πτει  το  συμπε�ρασμα  πως  αυτη�   τη  στιγμη�   οι  εφαρμογε�ς  δεν  ει�ναι  αρκετα�   ω� ριμες               
ω� στε  να  ε�χουν  η� δη  κατακτη� σει  μεγα� λο  μερι�διο  στην  αγορα� .  Ωστο� σο,  παρουσια� ζουν             
σημαντικου� ς   ρυθμου� ς   ανα� πτυξης   αναλογικα�    με   τα   ε�τη   λειτουργι�ας   τους.     
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6.4			Απήχηση			και			Αναγνωρισιμότητα		

Η  αναγνωρισιμο� τητα  και  αποδοχη�   μιας  εφαρμογη� ς  λογισμικου�   απο�   το  κοινο�   και  τους              
χρη� στες  στους  οποι�ους  απευθυ� νεται  ει�ναι  καθοριστικο� ς  παρα� γοντας  για  την  επιτυχι�α  της.             
Ωστο� σο,  η  πλειοψηφι�α  των  εφαρμογω� ν  ει�ναι  ει�τε  διαδικτυακου�   τυ� που  ει�τε  απαιτου� ν  ειδικη�               
εγκατα� σταση  προγρα� μματος,  επομε�νως  η  ευ� ρεση  του  πλη� θους  των  πραγματικω� ν  χρηστω� ν            
δεν  καθιστα� ται  εφικτη� .  Για  το  λο� γο  αυτο� ,  χρησιμοποιη� θηκε  η  πλατφο� ρμα  επαγγελματικη� ς             
δικτυ� ωσης  LinkedIn.  Όλες  οι  εταιρει�ες  που  συμμετε�χουν  στην  ανα� λυση  διαθε�τουν  επι�σημη             
και  ενημερωμε�νη  σελι�δα  στον  ιστο� τοπο  αυτο� ,  ενω�   η  πλειοψηφι�α  τη  χρησιμοποιει�  στη              
στρατηγικη�    διαφη� μισης   της   επωνυμι�ας   η� /και   δια� δοση   θε�σεων   εργασι�ας.   

Στο  Δια� γραμμα  6.5  παρουσια� ζονται  οι  15  πιο  αναγνωρισμε�νες  εφαρμογε�ς  ταξινομημε�νες            
ανα�   με�γεθος  και  ε�τος  ι�δρυσης,  με  αναφορα�   σε  Χω� ρα  Έδρας  /  Έτος  Ίδρυσης  /  LinkedIn                 
Ακολου� θους.   

  

 Δια�γραμμα   6.5   Οι   15   κορυφαι�ες   εφαρμογε�ς   σε   χρονολογικη�    σειρα�    
  

  

6.5			Οι			15			Κορυφαίες			Εφαρμογές			Λογισμικού	 		

Συ� μφωνα  με  τα  κριτη� ρια  της  παραγρα� φου  3.4,  συγκεντρω� νονται  οι  15  πιο  αναγνωρισμε�νες              
εταιρει�ες  των  οποι�ων  τα  βασικα�   χαρακτηριστικα�   παρουσια� ζονται  παρακα� τω.  Πιο           
συγκεκριμε�να,  αναφε�ρεται  η  τεχνολογι�α  που  χρησιμοποιου� ν,  τα  δεδομε�να  που  εισα� γονται            
στους  αλγορι�θμους  που  ε�χουν  αναπτυ� ξει  και  μια  συνοπτικη�   περιγραφη�   των  με�σων  που              
χρησιμοποιου� ν   καθω� ς   και   του   τελικου�    αποτελε�σματος   που   επιθυμου� ν   να   πετυ� χουν.     
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6.5.1   MarineTraf�ic   

— Τεχνολογι�α:   Δεδομε�να   Μεγα� λης   Κλι�μακας   

— Δεδομε�να   Εισο� δου:   στι�γματα   AIS,   αισθητη� ρες,   δεδομε�να   δορυφο� ρων   

— Περιγραφη� :  Η  MarineTraf�ic  ηγει�ται  στην  παροχη�   πληροφοριω� ν  για  τον  εντοπισμο�             
πλοι�ων  και  την  παρακολου� θηση  της  διαδρομη� ς  τους.  Όλες  οι  λυ� σεις  της  εταιρει�ας              
τροφοδοτου� νται  απο�   δεδομε�να.  Οι  παγκο� σμιες  θε�σεις  πλοι�ων  σε  πραγματικο�   χρο� νο            
και  ιστορικα�   που  συλλε�γονται  απο�   το  δι�κτυο  παρα� κτιων  σταθμω� ν  λη� ψης  AIS  σε              
συνδυασμο�   με  δια� φορες  πηγε�ς  δεδομε�νων  και  τεχνικε�ς  ανα� λυσης  οδηγου� ν  σε  μια             
εξαιρετικα�    ολοκληρωμε�νη   πηγη�    νοημοσυ� νης.   

  

6.5.2   Τhe   Signal   Ocean   Platform     

— Τεχνολογι�α:   Τεχνητη�    Νοημοσυ� νη,   Δεδομε�να   Μεγα� λης   Κλι�μακας   

— Δεδομε�να   Εισο� δου:   ιδιωτικα� /δημο� σια   emails,   στι�γματα   AIS   

— Περιγραφη� :  Η  Signal  Ocean  Platform  επιτρε�πει  στους  ναυλωτε�ς,  μεσι�τες  και            
εφοπλιστε�ς  να  επεξεργα� ζονται  με  ασφα� λεια,  να  συγκεντρω� νουν  και  να  αναλυ� ουν            
μια  συ� νθετη  σειρα�   ιδιωτικω� ν  και  δημο� σιων  ναυτιλιακω� ν  δεδομε�νων.  Με  την            
υποστη� ριξη  εξελιγμε�νης  τεχνολογι�ας  μηχανικη� ς  μα� θησης  και  τεχνητη� ς  νοημοσυ� νης,          
η  πλατφο� ρμα  επεξεργα� ζεται  τα  διαθε�σιμα  δεδομε�να  για  να  παρε�χει           
εξατομικευμε�νες,  αποκλειστικε�ς  γνω� σεις  για  πιο  ε�ξυπνη,  ταχυ� τερη  και  πιο           
ενημερωμε�νη   λη� ψη   αποφα� σεων.   
Πιο  συγκεκριμε�να,  ο  χρη� στης  μπορει�  να  παρακολουθη� σει  την  προσφορα�   και  τη             
ζη� τηση  σε  πλοι�α  και  φορτι�α  ανα�   τον  κο� σμο,  να  ενημερωθει�  για  την  κι�νηση  στα                
λιμα� νια  ση� μερα  αλλα�   και  προβλε�ψεις  για  το  α� μεσο  με�λλον  καθω� ς  και  να  εκτιμη� σει               
με   σχετικη�    ακρι�βεια   το   κε�ρδος   ενο� ς   ταξιδιου� .   

  

6.5.3   DeepSea   Technologies   

— Τεχνολογι�α:   Τεχνητη�    Νοημοσυ� νη,   Δεδομε�να   Μεγα� λης   Κλι�μακας   

— Δεδομε�να   Εισο� δου:   εκθε�σεις   ελε�γχου   πλοι�ου,   δεδομε�να   καιρου�   

— Περιγραφη� :  Η  DeepSea  Technologies  δημιουργει�  ε�να  ισχυρο�   οικοσυ� στημα  με  βα� ση            
τα  δεδομε�να  και  πλατφο� ρμες  τεχνητη� ς  νοημοσυ� νης  στοχευ� οντας  στη          
βελτιστοποι�ηση  της  ενεργειακη� ς  απο� δοσης  και  συνολικα�   του  ταξιδιου� ,  με  και  χωρι�ς             
δεδομε�να  αισθητη� ρων.  Η  “Cassandra”  αποτελει�  πλατφο� ρμα  παρακολου� θησης  και          
βελτιστοποι�ησης  της  τεχνικη� ς  διαχει�ρισης  του  στο� λου  με  αναλυ� σεις  για  την            
κατανα� λωση  κα� θε  πλοι�ου,  τις  εκπομπε�ς  διοξειδι�ου  του  α� νθρακα  καθω� ς  και  τον             
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κυ� ριο  και  βοηθητικο�   μηχανικο�   εξοπλισμο�   σε  πραγματικο�   χρο� νο.  Η  “Pythia”  αποτελει�             
την  πρω� τη  πλατφο� ρμα  που  προσαρμο� ζει  τη  διαδρομη�   του  ταξιδιου�   στα  τεχνικα�              
χαρακτηριστικα�   κα� θε  πλοι�ου  και  στις  καιρικε�ς  συνθη� κες,  ενω�   υποστηρι�ζει  τον            
πλοιοκτη� τη   να   κατανοη� σει   πως   λειτουργει�   κα� θε   πλοι�ο   υπο�    οποιεσδη� ποτε   συνθη� κες.   

  

6.5.4   Sofar   Ocean   

— Τεχνολογι�α:   Τεχνητη�    Νοημοσυ� νη,   Διασυ� νδεση   Πραγμα� των   

— Δεδομε�να  Εισο� δου:  συσκευε�ς  αισθητη� ρων  στη  θα� λασσα,  δεδομε�να  κατανα� λωσης          
πλοι�ου     

— Περιγραφη� :  Η  Sofar  Ocean  κατασκευα� ζει  προσβα� σιμα  εργαλει�α  ανι�χνευσης  και           
διερευ� νησης  των  ωκεανω� ν  με  σκοπο�   την  παροχη�   πληροφοριω� ν  στην  επιστη� μη,  την            
κοινωνι�α  και  τη  βιομηχανι�α  για  ε�να  πιο  βιω� σιμο  πλανη� τη.  Το  “Way�inder  Ship              
Routing”  με  τη  συλλογη�   δεδομε�νων  απο�   τον  μεγαλυ� τερο  στο� λο  αισθητη� ρων  καιρου�              
ανοιχτου�   ωκεανου�   στον  κο� σμο  καταφε�ρνει  προβλε�ψεις  50%  ακριβε�στερες  απο�            
αντι�στοιχους  κυβερνητικου� ς  οργανισμου� ς  και  προτει�νει  δυναμικα�   επιλογε�ς         
διαδρομω� ν  για  κα� θε  ταξι�δι.  Συνδυα� ζοντας  τα  δεδομε�να  καιρου�   με  τα  ιστορικα�              
δεδομε�να  κατανα� λωσης  κα� θε  πλοι�ου  προβλε�πει  επιπλε�ον  τη  συμπεριφορα�   του  υπο�             
οποιεσδη� ποτε   συνθη� κες.   

  

6.5.5   Ninety   Percent   of   Everything   (90POE)   

— Τεχνολογι�α:   Τεχνητη�    Νοημοσυ� νη   

— Δεδομε�να  Εισο� δου:  δεδομε�να  συστημα� των  πλοι�ου,  αισθητη� ρες,  στι�γματα  AIS,          
δεδομε�να   καιρου�    

— Περιγραφη� :  Η  90POE  παρε�χει  πληροφορι�ες  σε  πραγματικο�   χρο� νο  με  στο� χο  τη             
μει�ωση  κο� στους,  βελτι�ωση  της  ασφα� λειας  και  τη  συμβατο� τητα  με  τις  ταχε�ως             
μεταβαλλο� μενες  περιβαλλοντικε�ς  διατα� ξεις.  Το  “Open  Ocean  Studio”  ως  διαδικτυακη�            
εφαρμογη�   προσφε�ρει  ε�να  περιβα� λλον  για  την  πλειοψηφι�α  των  διαδικασιω� ν           
διαχει�ρισης  ενο� ς  πλοι�ου.  Υπα� ρχει  η  δυνατο� τητα  συ� νδεσης  με  τα  συστη� ματα  του             
πλοι�ου,  ειδικο� τερα  με  την  επε�κταση  “OpenOcean  onBOARD”.  Πλε�ον  καθι�σταται           
δυνατη�   η  α� μεση  δια� δοση  δεδομε�νων  απο�   το  πλοι�ο  στη  στερια�   με�σω             
κρυπτογραφημε�νης  επικοινωνι�ας  και  ενισχυ� εται  η  λη� ψη  αποφα� σεων  βασισμε�νη  σε           
πραγματικα�    δεδομε�να.   
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6.5.6   Harbor   Lab   

— Τεχνολογι�α:   Δεδομε�να   Μεγα� λης   Κλι�μακας,   Ψηφιακη�    Ασφα� λεια   

— Δεδομε�να   Εισο� δου:   δεδομε�να   κο� στους   ανα�    λιμα� νι   

— Περιγραφη� :  Το  Harbor  Lab  στοχευ� ει  στην  ψηφιοποι�ηση  και  αυτοματοποι�ηση  των            
διαδικασιω� ν  και  την  επι�τευξη  διαφα� νειας  μεταξυ�   συνεργατω� ν  (πλοιοκτητω� ν,          
διαχειριστικω� ν  εταιρειω� ν,  ναυλωτω� ν)  σε  ο� ,τι  αφορα�   τις  λιμενικε�ς  υπηρεσι�ες.  Με�σω            
της  πλατφο� ρμας  μπορει�  να  πραγματοποιηθει�  η  διαδικασι�α  απο�   την  αρχη�   ως  το              
τε�λος  ψηφιακα� ,  χωρι�ς  τη  χρη� ση  εντυ� πων,  με  ασφα� λεια.  Επιπρο� σθετα,  παρε�χονται            
εκτιμη� σεις  κο� στους  ανα�   λιμα� νι  καθω� ς  και  λειτουργικο� τητα  εντοπισμου�   θε�σης  των            
πλοι�ων.     

  

6.5.7   Orca   AI     

— Τεχνολογι�α:   Τεχνητη�    Νοημοσυ� νη,   Αυτο� νομα   Πλοι�α   

— Δεδομε�να  Εισο� δου:  αισθητη� ρες  ο� ρασης,  κα� μερες  υψηλη� ς  θερμικη� ς  ανα� λυσης,          
στι�γματα   AIS,   GNSS,   ARPA   

— Περιγραφη� :  Η  Orca  AI  δημιουργει�  δυνατο� τητες  ε�ξυπνης  πλοη� γησης  και  αποφυγη� ς            
συγκρου� σεων  στη  θα� λασσα  που  προκαλου� νται  κυρι�ως  απο�   ανθρω� πινα  λα� θη.  Με            
την  εφαρμογη�   μηχανικη� ς  μα� θησης  υποστηρι�ζει  την  αναγνω� ριση  πλοι�ων  σε           
κατα� λληλη  απο� σταση  και  σε  ακραι�ες  συνθη� κες.  Στη  συνε�χεια  αναλυ� ει  και            
ομαδοποιει�  τα  δεδομε�να  προκειμε�νου  να  παρουσια� σει  μο� νο  τις  πιο  κρι�σιμες            
πληροφορι�ες  και  να  ενημερω� σει  για  επικι�νδυνες  καταστα� σεις  σε  ικανο�   χρο� νο  για             
την  αποτελεσματικη�   αντι�δραση  του  πληρω� ματος.  Η  επεξεργασι�α  των  δεδομε�νων  σε            
επι�πεδο  στο� λου  μπορει�  να  οδηγη� σει  σε  διαφωτιστικα�   συμπερα� σματα  για           
επαναλαμβανο� μενες   επικι�νδυνες   συμπεριφορε�ς.     

  

6.5.8   Opsealog   

— Τεχνολογι�α:   Δεδομε�να   Μεγα� λης   Κλι�μακας   

— Δεδομε�να  Εισο� δου:  ηλεκτρονικο�   συ� στημα  διαχει�ρισης  καυσι�μων,  δεδομε�να  καιρου� ,          
στι�γματα   AIS     

— Περιγραφη� :  Η  Opsealog  εξειδικευ� εται  στη  διαχει�ριση  της  ενεργειακη� ς  απο� δοσης  με            
αποστολη�   την  παροχη�   εργαλει�ων  για  την  ενι�σχυση  της  αποτελεσματικη� ς           
λειτουργι�ας  των  πλοι�ων  και  τη  μει�ωση  του  περιβαλλοντικου�   αντικτυ� που  τους.  Αυτο�              
επιτυγχα� νεται  με  την  ακριβη�   και  ολοκληρωμε�νη  πληροφο� ρηση  σχετικα�   με  την            
κατανα� λωση  καυσι�μων  και  την  παραγωγη�   συνδυαστικω� ν  αναφορω� ν  με�σω  του           
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“Marinsights”.  Ταυτο� χρονα,  το  “Streamlog”  αυτοματοποιει�  την  ημερη� σια  αναφορα�           
ελε�γχου  του  πλοι�ου  καθω� ς  ψηφιοποιει�  την  πληροφορι�α  και  τη  μεταδι�δει  σε  ο� λα  τα               
εμπλεκο� μενα  με�ρη.  Το  τρι�το  προϊο� ν  της  εταιρει�ας  “Wakes”  επικεντρω� νεται  στην            
οπτικοποι�ηση  των  εξελι�ξεων  της  αγορα� ς  για  την  αποτελεσματικο� τερη          
παρακολου� θηση  της  προσφορα� ς  και  ζη� τησης  πλοι�ων.  Με�σω  της  εφαρμογη� ς           
διατι�θενται  ιστορικα�   δεδομε�να  της  αγορα� ς  που  με  κατα� λληλη  ερμηνει�α  οδηγου� ν  σε             
πιο   ενημερωμε�νες   επιχειρηματικε�ς   αποφα� σεις.     

  

6.5.9   Smart   Vessel   Optimizer   

— Τεχνολογι�α:   Δεδομε�να   Μεγα� λης   Κλι�μακας   

— Δεδομε�να   Εισο� δου:   δεδομε�να   πλοι�ου   και   περιβαλλοντικω� ν   συνθηκω� ν   

— Περιγραφη� :  Η  Smart  Vessel  Optimizer  παρε�χει  στους  διαχειριστε�ς  των  πλοι�ων            
λεπτομερη�   επισκο� πηση  της  απο� δοσης  του  στο� λου  και  επισημαι�νει  περιθω� ρια           
βελτιστοποι�ησης.  Η  εφαρμογη�   εντοπι�ζει  και  αποθηκευ� ει  δεδομε�να  απο�   διαφορετικα�            
συστη� ματα  του  πλοι�ου  και  παρε�χει  περισσο� τερους  απο�   95  δει�κτες  απο� δοσης  ο� πως             
για  παρα� δειγμα  κατανα� λωση  καυσι�μων,  κατανα� λωση  ενε�ργειας,  κατα� σταση         
μηχανικου�   εξοπλισμου� ,  συνθη� κες  περιβα� λλοντος  (θα� λασσα,  καιρο� ς),  ω� ρες  αναμονη� ς          
και  α� λλα  που  μεταφρα� ζονται  το� σο  σε  χρηματοοικονομικα�   αποτελε�σματα  ο� σο  και  σε             
περιβαλλοντικο�    αποτυ� πωμα.     

  

6.5.10   METIS   Cyberspace   Technology   

— Τεχνολογι�α:   Τεχνητη�    Νοημοσυ� νη,   Διασυ� νδεση   Πραγμα� των   

— Δεδομε�να   Εισο� δου:   ασυ� ρματοι   αισθητη� ρες   

— Περιγραφη� :  Η  Metis  Cyberspace  Technology  αναπτυ� σσει  το  “METIS  Ship  Connect”,            
μια  ενσωματωμε�νη  ασυ� ρματη  συσκευη�   συλλογη� ς  δεδομε�νων  απο�   το  πλοι�ο  που            
υπο� σχεται  αδια� κοπη  και  ασφαλη�   καταγραφη�   της  κατα� στασης  των  μηχανω� ν,  της            
θε�σης  και  ταχυ� τητας  του  πλοι�ου,  της  θερμοκρασι�ας  του  αε�ρα,  των  συστημα� των             
ανταλλαγη� ς  νερου�   και  α� λλων  σημαντικω� ν  συστημα� των.  Τα  δεδομε�να  αυτα�            
αναλυ� ονται  απο�   την  πλατφο� ρμα  “METIS  Space”  παρε�χοντας  λυ� σεις  το� σο  για  το             
τεχνικο�   τμη� μα,  ο� σο  και  για  το  τμη� μα  ναυλω� σεων.  Οι  παραγο� μενες  αναφορε�ς             
σχετι�ζονται  με  την  ενεργειακη�   κατανα� λωση,  την  απο� δοση  των  μηχανω� ν,  την            
εκπομπη�    ρυ� πων,   καθω� ς   και   την   οικονομικη�    εκτι�μηση   και   ανα� λυση   του   ταξιδιου� .   
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6.5.11   ZeroNorth   

— Τεχνολογι�α:   Τεχνητη�    Νοημοσυ� νη,   Δεδομε�να   Μεγα� λης   Κλι�μακας   

— Δεδομε�να   Εισο� δου:   δεδομε�να   πλοι�ου,   δεδομε�να   ZeroNorth   

— Περιγραφη� :  Η  ZeroNorth  βοηθα�   τους  πλοιοκτη� τες  να  λειτουργου� ν  τα  πλοι�α  τους  πιο              
αποτελεσματικα�   με  στο� χο  τη  μει�ωση  των  εκπομπω� ν  CO2,  υποστηρι�ζοντας  την            
προσπα� θεια  της  βιομηχανι�ας  προς  πιο  βιω� σιμη  ανα� πτυξη  και  αυ� ξηση  κε�ρδους.  Η             
πλατφο� ρμα  “Optimise”  συνδυα� ζει  δεδομε�να  που  εισα� γει  ο  χρη� στης  με  τα  δεδομε�να             
που  παρε�χει  η  ι�δια  η  ZeroNorth  και  παρε�χει  εποπτει�α  των  εκπομπω� ν  διοξειδι�ου  του               
α� νθρακα  και  την  οικονομικη�   επι�πτωση  τους.  Ένα  βη� μα  προς  τη  μει�ωση  της              
κατανα� λωσης  ει�ναι  και  ο  αποτελεσματικο� ς  προγραμματισμο� ς  των  πετρελευ� σεων          
με�σω  της  ενημε�ρωσης  σε  πραγματικο�   χρο� νο  και  της  βε�λτιστης  επιλογη� ς  σταθμου�   με              
την   ελαχιστοποι�ηση   των   παρακα� μψεων   απο�    την   καθορισμε�νη   διαδρομη� .     

  

6.5.12   Nautilus   Labs   

— Τεχνολογι�α:   Τεχνητη�    Νοημοσυ� νη,   Δεδομε�να   Μεγα� λης   Κλι�μακας   

— Δεδομε�να   Εισο� δου:   δεδομε�να   χρηστω� ν,   δεδομε�να   καιρου� ,   ωκεανογραφικα� ,   αγορα� ς   

— Περιγραφη� :  Η  Nautilus  Platform  προσαρμο� ζεται  σε  οποιαδη� ποτε  πηγη�   δεδομε�νων           
ει�τε  προ� κειται  για  υπολογιστικε�ς  συσκευε�ς  ει�τε  για  λογισμικα� .  Συνδυαστικα�            
προσφε�ρει  δεδομε�να  προ� γνωσης  καιρου� ,  ωκεανογραφικα� ,  καθω� ς  και  σχετικα�   με  τα            
επι�πεδα  της  αγορα� ς.  Με�σω  της  ανα� λυσης  αυτω� ν  οι  διαχειριστε�ς  των  πλοι�ων             
μπορου� ν  να  παρακολουθου� ν  την  απο� δοση  του  στο� λου  σε  ορισμε�νους  δει�κτες  σε             
γενικο�   η� /και  λεπτομερε�ς  επι�πεδο  και  να  ενημερω� νονται  για  επιχειρησιακα�            
προβλη� ματα   σε   πραγματικο�    χρο� νο.     

  

6.5.13   Chord   X   

— Τεχνολογι�α:   Τεχνητη�    Νοημοσυ� νη,   Δεδομε�να   Μεγα� λης   Κλι�μακας   

— Δεδομε�να   Εισο� δου:   αισθητη� ρες,   APIs   τρι�των   παρο� χων,   παροχη�    ση� ματος   

— Περιγραφη� :  Η  Chord  X  επικεντρω� νεται  στον  ε�λεγχο  των  καυσι�μων  και  των             
εκπομπω� ν  ρυ� πων  καθω� ς  και  στην  αποτελεσματικο� τητα  των  θαλα� σσιων          
επιχειρη� σεων.  Το  “ecoMax”  υποστηρι�ζει  τη  συμμο� ρφωση  με  τους  παγκο� σμιους           
κανο� νες,  επιτρε�πει  αυξημε�νη  εποπτει�α  κατανα� λωσης  καυσι�μων  του  στο� λου  σας  και            
προτει�νει  αλλαγε�ς  που  μπορου� ν  να  βελτιω� σουν  την  αποδοτικο� τητα  συνολικα� .  Το            
“optiMax”  αξιολογει�  τη  λειτουργι�α  των  μηχανω� ν,  παρε�χοντα� ς  ακριβει�ς  προγνω� σεις           
για  την  αποφυγη�   απρογραμμα� τιστων  διακοπω� ν  λειτουργι�ας,  ελαχιστοποι�ηση         
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κατανα� λωσης  ενε�ργειας  και  διασφα� λιση  της  λειτουργικη� ς  απο� δοσης  του  στο� λου.           
Απω� τερος   σκοπο� ς   της   Chord   X   ει�ναι   η   ψηφιακη�    απαλλαγη�    απο�    τον   α� νθρακα.     

  

6.5.14   PortXchange   

— Τεχνολογι�α:   Δεδομε�να   Μεγα� λης   Κλι�μακας   

— Δεδομε�να   Εισο� δου:   δεδομε�να   δορυφο� ρων   

— Περιγραφη� :  Το  PortXchange  αποτελει�  μια  συγκεντρωτικη�   πλατφο� ρμα  συνεργασι�ας          
και  κοινη� ς  χρη� σης  πληροφοριω� ν  για  το  συντονισμο�   ο� λων  των  εμπλεκο� μενων  μερω� ν             
στην  εφοδιαστικη�   ναυτιλιακη�   αλυσι�δα  κατα�   τη  δια� ρκεια  της  παραμονη� ς  του  πλοι�ου             
στο  λιμα� νι.  Με  την  βελτιστοποι�ηση  της  υπα� ρχουσας  διαδικασι�ας  αποτρε�πονται           
καθυστερη� σεις  και  η  εργασι�α  των  λιμε�νων  γι�νεται  πιο  προβλε�ψιμο,  οργανωμε�νο  και             
βιω� σιμο  τρο� πο.  Το  “ShipTracker”  απευθυ� νεται  στους  λιμενικου� ς  σταθμου� ς  και  τους            
μεταφορει�ς  παρε�χοντας  δεδομε�να  εντοπισμου�   και  προβλε�ψεις  α� φιξης  των  πλοι�ων.           
Το  “Synchronizer”  προβλε�πει  την  κι�νηση  στους  λιμε�νες  με�σω  αλγορι�θμων  μηχανικη� ς            
μα� θησης   και   αφορα�    τις   λιμενικε�ς   αρχε�ς,   τους   σταθμου� ς   και   τα   πρακτορει�α.   

  

6.5.15   Vessel   Bot   

— Τεχνολογι�α:   Τεχνητη�    Νοημοσυ� νη,   Δεδομε�να   Μεγα� λης   Κλι�μακας   

— Δεδομε�να   Εισο� δου:   emails,   στι�γματα   AIS,   δεδομε�να   καιρου�   

— Περιγραφη� :  Το  Vessel  Bot  επιλυ� ει  τα  πολυ� πλοκα  προβλη� ματα  του  τμη� ματος            
ναυλω� σεων.  Με�σω  αλγορι�θμων  τεχνητη� ς  νοημοσυ� νης  και  επεξεργασι�ας  δεδομε�νων,          
η  εφαρμογη�   επιτρε�πει  στους  χρη� στες  να  εντοπι�σουν  την  καλυ� τερη  δυνατη�   επιλογη�              
με�σα  σε  λι�γα  λεπτα� ,  να  διαπραγματευτου� ν  τη  συμφωνι�α  διαδικτυακα�   και  τελικα�   να              
ολοκληρω� σουν  τη  συναλλαγη�   αυτοματοποιη� μενα  κερδι�ζοντας  χρο� νο  και  κο� στος.          
Προσφε�ρονται  αναλυ� σεις  δεδομε�νων  ως  ανταγωνιστικο�   πλεονε�κτημα  για  την          
αποτελεσματικο� τερη  λη� ψη  αποφα� σεων.  Οι  επιμε�ρους  λειτουργικο� τητες  αφορου� ν         
μεταξυ�   α� λλων  τον  υπολογισμο�   αποστα� σεων  και  ταξιδιου� ,  πληροφορι�ες  για  την            
προσφορα�    και   ζη� τηση   ανα�    περιοχη� ,   την   αυτο� ματη   ανα� γνωση   και   ανα� λυση   emails.     
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ			7	 		

ΕΜΠΕΙΡΙΚΗ   ΑΝΑΛΥΣΗ   ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ   
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Κεφάλαιο			7:			Εμπειρική			Ανάλυση			Δεδομένων	 		

		

7.1			Παραδοχές	 		

Προκειμε�νου  να  ει�ναι  δυνατη�   η  εξαγωγη�   συγκεντρωτικω� ν  διαγραμμα� των,  οι  τεχνολογι�ες            
και  οι  λειτουργι�ες  ομαδοποιη� θηκαν  σε  σαφω� ς  ορισμε�νες  κατηγορι�ες.  Για  κα� θε  εφαρμογη�              
λογισμικου�   επιλε�χθηκαν  ε�ως  δυ� ο  τεχνολογικοι�  κλα� δοι  ως  κυρι�αρχοι  και  ε�ως  τρεις             
επιμε�ρους   λειτουργικε�ς   απαιτη� σεις   ως   βασικο� τεροι   στο� χοι   της.     

  

7.2			Εποπτεία			Συνόλου			Δεδομένων		

7.2.1			Αποτύπωση			Συχνότητας			Χρήσης			Τεχνολογιών	 		

Το  γεγονο� ς  ο� τι  περισσο� τερες  απο�   τις  μισε�ς  εταιρει�ες  εξειδικευ� ονται  στην  επεξεργασι�α  και              
ανα� λυση  δεδομε�νων  καθιστα�   τον  κλα� δο  ως  τον  πιο  διαδεδομε�νο.  Στη  δευ� τερη  θε�ση  ε�ρχεται               
η  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη,  ενω�   με  μεγα� λη  απο� κλιση  ακολουθου� ν  οι  υπο� λοιπες  τεχνολογι�ες.  Το              
αποτε�λεσμα  αυτο�   ει�ναι  αρκετα�   αναμενο� μενο  καθω� ς  οι  περισσο� τερες  προηγμε�νες           
τεχνολογι�ες  βασι�ζονται  στη  συλλογη�   δεδομε�νων  για  την  εξαγωγη�   συμπερασμα� των  και            
ταυτο� χρονα  στη  ναυτιλι�α  οι  πληροφορι�ες  παρα� γονται  με  ραγδαι�ο  ρυθμο� .  Επιπρο� σθετα,  η             
ναυτιλι�α  προ� κειται  για  μι�α  βιομηχανι�α  στην  οποι�α  η  ε�λλειψη  επι�γνωσης  της  κατα� στασης              
κοστι�ζει  αδρα� ,  ενω�   η  α� μεση  και  ε�γκυρη  πληροφο� ρηση  καθορι�ζει  την  επιτυχι�α.  Αν              
αναλογιστει�  κανει�ς  πως  11  απο�   τις  15  κορυφαι�ες  εταιρει�ες  πραγματευ� ονται  τερα� στιους             
ο� γκους   δεδομε�νων,   φαι�νεται   πως   αποτελει�   πρωταρχικη�    ανα� γκη   των   χρηστω� ν.     

  

 Δια�γραμμα   7.1   Πλη�θος   εφαρμογω� ν   ανα�    τεχνολογικο�    κλα�δο   
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7.2.2			Αποτύπωση			Συχνότητας			Ανάπτυξης			Λύσεων	 		

Οι  εφαρμογε�ς  που  μελετη� θηκαν  στοχευ� ουν  στην  παροχη�   λυ� σης  στις  προκλη� σεις  κα� θε             
τομε�α  της  ναυτιλι�ας.  Ο  βασικο� ς  παρα� γοντας  που  καθορι�ζει  τις  τα� σεις  αφορα�   το  περιθω� ριο               
οικονομικου�    κε�ρδους   που   προκυ� πτει   απο�    τη   βελτιστοποι�ηση   μιας   διαδικασι�ας.     

Το  32%  των  εταιρειω� ν  προσανατολι�ζονται  στην  παρακολου� θηση  της  πραγματικη� ς           
εκτε�λεσης  του  ταξιδιου� .  Όταν  το  τμη� μα  επιχειρη� σεων  λαμβα� νει  αποφα� σεις  προσεκτικα�   και             
δρα  προληπτικα�   ο� χι  μο� νο  φροντι�ζει  για  την  τη� ρηση  της  συμφωνι�ας  με  τους  ναυλωτε�ς  αλλα�                 
μπορει�  να  μειω� σει  σημαντικα�   τα  κο� στη.  Άμεσα  συνδεδεμε�νο  με  το  στο� χο  αυτο�   ει�ναι  και  το                 
18%  των  εφαρμογω� ν  που  εξειδικευ� ονται  στην  κατανα� λωση  καυσι�μων  με�σω  του  βε�λτιστου             
προγραμματισμου�   πετρε�λευσης,  τον  υπολογισμο�   της  ιδανικη� ς  ταχυ� τητας  με  βα� ση  την            
ημερομηνι�α  α� φιξης,  τον  καιρο�   αλλα�   και  την  απο� δοση  του  εκα� στοτε  πλοι�ου.  Τα  πλοι�α               
καθι�στανται  πολυ�   ακριβα�   περιουσιακα�   στοιχει�α  και  η  συντη� ρηση�   τους  κοστι�ζει            
εκατομμυ� ρια  δολα� ρια.  Συνεπω� ς,  η  παρακολου� θηση  των  μηχανικω� ν  συστημα� των,  αλλα�   και            
η  αποφυγη�   κα� θε  ει�δους  βλα� βης  και  ζημι�ας  ει�ναι  πρωταρχικο� ς  στο� χος  κα� θε  τεχνικου�               
τμη� ματος.  Το  22%  των  εφαρμογω� ν  στοχευ� ουν  στην  υποστη� ριξη  της  τεχνικη� ς  διαχει�ρισης             
και   ασφα� λειας   του   πλοι�ου.     

Εκτο� ς  απο�   τις  λυ� σεις  βε�λτιστης  διαχει�ρισης  και  μει�ωσης  κο� στους,  ε�χουν  αναπτυχθει�             
εργαλει�α  για  την  υποστη� ριξη  της  διαπραγμα� τευσης  ανα� μεσα  στους  πλοιοκτη� τες,  τους            
μεσι�τες  και  τους  ναυλωτε�ς.  Συνδυα� ζοντας  πληθω� ρα  πληροφοριω� ν  απο�   διαφορετικε�ς  πηγε�ς            
προκειμε�νου  να  προβλε�ψουν  την  προσφορα�   και  ζη� τηση  σε  ο� λο  τον  κο� σμο,  δι�νοντας              
διαπραγματευτικο�   πλεονε�κτημα  σε  ελα� χιστο  χρο� νο.  Το  20%  παρε�χει  ει�τε  μεμονωμε�νες            
υπηρεσι�ες  εκτιμω� μενης  α� φιξης  ενο� ς  πλοι�ου  στο  λιμα� νι  εκφο� ρτωσης  ει�τε  συνδυαστικε�ς            
υπηρεσι�ες  αναφορα� ς  νε�ων  συμφωνιω� ν,  προσφορα� ς  φορτι�ων,  προσφορα� ς  πλοι�ων,          
επιπε�δου   της   αγορα� ς.     

Τε�λος,  μο� λις  το  3%  εξειδικευ� εται  στη  διαχει�ριση  και  εκπαι�δευση  του  πληρω� ματος  και  το               
5%  στη  διαχει�ριση  των  λιμε�νων.  Παρο� λο  που  υπα� ρχουν  πολυ�   περισσο� τερες  εμπορικε�ς             
εφαρμογε�ς  για  το  συντονισμο�   του  πληρω� ματος  αλλα�   και  του  προγραμματισμου�   των             
φορτω� σεων/εκφορτω� σεων  στους  λιμε�νες  προ� κειται  κυρι�ως  για  ψηφιοποι�ηση         
διαδικασιω� ν,   ενω�    ελα� χιστες   χρησιμοποιου� ν   προηγμε�νες   τεχνολογι�ες.     
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 Δια�γραμμα   7.2   Ποσοστο�    εφαρμογω� ν   ανα�    τομε�α   ναυτιλι�ας   
  

7.2.3			Συσχέτιση			Τεχνολογιών			και			Τομέων			Ναυτιλίας	 		

Όλοι  οι  τομει�ς  της  ναυτιλι�ας  βασι�ζονται  σε  μεγα� λο  ποσοστο�   στην  αξιοποι�ηση  Μεγα� λου              
Όγκου  Δεδομε�νων.  Ειδικο� τερα,  στα  τμη� ματα  που  αφορου� ν  την  εκτε�λεση  του  ταξιδιου�              
(παρακολου� θησης  επιχειρη� σεων,  κατανα� λωσης  καυσι�μων,  διαχει�ρισης  λιμε�νων)        
παρουσια� ζεται  ε�ντονη  ανα� γκη  για  εξαγωγη�   διαφωτιστικω� ν  συμπερασμα� των  για  κα� θε           
πλοι�ο  και  το  στο� λο  συνολικα� .  Η  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη  επι�σης  ε�χει  εφαρμογη�   στους              
περισσο� τερους  τομει�ς,  καθω� ς  ε�ξυπνοι  αλγο� ριθμοι  εκπαιδευ� ονται  και  χρησιμοποιου� νται  για           
ανα� γνωση  πληροφορι�ας  απο�   ε�γγραφα,  προβλε�ψεις  κι�νησης  πλοι�ων,  προτα� σεις          
αποτελεσματικο� τερης  διαχει�ρισης.  Η  Διασυ� νδεση  Πραγμα� των  παι�ζει  καταλυτικο�   ρο� λο  στην           
ασφα� λεια  το� σο  των  τεχνικω� ν  μηχανημα� των  ο� σο  και  του  πληρω� ματος  με�σω  συσκευω� ν  που              
μετρου� ν  δει�κτες  και  ειδοποιου� ν  ε�γκαιρα  για  μη  φυσιολογικε�ς  συμπεριφορε�ς  των            
μηχανημα� των  η�   ακο� μα  και  φορετω� ν  βιομετρικω� ν  συσκευω� ν  για  την  παρακολου� θηση  της             
υγει�ας  των  ναυτικω� ν.  Η  Ρομποτικη�   στα  πλαι�σια  της  αυτο� νομης  πλοη� γησης  επι�σης             
εφαρμο� ζεται  στον  τομε�α  της  τεχνικη� ς  ασφα� λειας  αλλα�   περισσο� τερο  σε  επι�πεδο            
περιβα� λλοντος  και  ωκεανου� .  Η  Ψηφιακη�   Ασφα� λεια  ορι�ζει  μια  νε�α  εποχη�   στις  ηλεκτρονικε�ς              
συναλλαγε�ς  ει�τε  προ� κειται  για  πληρωμε�ς  ει�τε  για  ανταλλαγη�   εμπιστευτικω� ν  εγγρα� φων.            
Τε�λος,  η  Εικονικη�   και  Επαυξημε�νη  Πραγματικο� τητα  εμφανι�ζεται  κυρι�ως  στην  τεχνικη�             
εκπαι�δευση  του  πληρω� ματος  με  τη  με�θοδο  της  προσομοι�ωσης  για  την  αφομοι�ωση             
θεωρητικη� ς   γνω� σης   και   την   πρακτικη�    εξα� σκηση   σε   νε�α   μηχανη� ματα.     
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 Πι�νακας   7.1   Κατανομη�    τεχνολογιω� ν   ανα�    τομε�α   της   ναυτιλι�ας   
  

7.2.4.			Αλληλεξάρτηση			Τεχνολογιών	 		

Η  παραπα� νω  παρατη� ρηση  επιβεβαιω� νεται  απο�   την  προσανατολισμε�νη  ανα� λυση  στη           
συσχε�τιση  των  τεχνολογιω� ν.  Όπως  παρουσια� ζεται  στο  στο  δια� γραμμα  Venn  του            
Γραφη� ματος  5.2  ει�ναι  σαφε�ς  πως  οι  εταιρει�ες  προκειμε�νου  να  απαντη� σουν  ικανοποιητικα�              
στις   απαιτη� σεις   της   ναυτιλιακη� ς   βιομηχανι�ας   συνδυα� ζουν   τις   δια� φορες   τεχνολογι�ες.   

  

 Δια�γραμμα   7.3   Συσχετισμο� ς   τεχνολογιω� ν   σε   δια�γραμμα   Venn   
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Για  παρα� δειγμα,  χρησιμοποιου� νται  συσκευε�ς  Διασυ� νδεσης  Πραγμα� των  για  τη  συλλογη�            
δεδομε�νων  απο�   το  πλοι�ο  η�   το  περιβα� λλον,  τα  οποι�α  χρησιμοποιου� νται  στην  εκπαι�δευση              
αλγορι�θμων  Τεχνητη� ς  Νοημοσυ� νης.  Ενδιαφε�ρον  παρουσια� ζει  η  περι�πτωση  της  αυτο� νομης           
πλοη� γησης  βασιζο� μενη  στις  αρχε�ς  της  Ρομποτικη� ς  που  δεν  εντοπι�στηκε  ως  αποκλειστικη�              
τεχνολογι�α   σε   καμι�α   εφαρμογη�    και   προϋποθε�τει   τη   χρη� ση   της   Τεχνητη�    Νοημοσυ� νη.     

  

  

 Δια�γραμμα   7.4   Ποσοστιαι�ος   συσχετισμο� ς   μεταξυ�    των   τεχνολογιω� ν   
  

  

7.3			Εμβάθυνση			στις			Τεχνολογίες	 		

7.3.1			Στάδια			Ανάπτυξης			Τεχνολογιών	 		

Ει�τε  αξιολογει�ται  η  χρησιμο� τητα  μιας  συγκεκριμε�νης  τεχνολογι�ας,  ει�τε  η  δυνατο� τητα            
ικανοποι�ησης  μιας  σειρα� ς  νε�ων  απαιτη� σεων  καθι�σταται  απαραι�τητη  η  κατανο� ηση  του            
τυπικου�   κυ� κλου  των  τεχνολογικω� ν  εξελι�ξεων.  Σε  αυτη� ν  την  ενο� τητα  θα  προσπαθη� σουμε  να              
εκτιμη� σουμε   το   επι�πεδο   ετοιμο� τητας   κα� θε   τεχνολογι�ας   με   βα� ση   την   εξη� ς   κλι�μακα    [162] :   
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1. Νε�α  Τεχνολογι�α  (New  Technology):  τεχνολογι�α  που  ακο� μη  βρι�σκεται  σε  στα� διο            
ε�ρευνας   και   ανα� πτυξης,   παρουσια� ζει   σφα� λματα   και   δεν   ε�χει   διαδοθει�     

2. Ανερχο� μενη  Τεχνολογι�α  (Improving  Technology):  τεχνολογι�α  που  αναπτυ� σσεται  και          
εξερευνου� νται  οι  περισσο� τερες  δυνατο� τητες  στο  περιβα� λλον,  ενω�   γι�νονται          
σαφε�στερα   τα   πλεονεκτη� ματα�    της   

3. Ω�ριμη  Τεχνολογι�α  (Mature  Technology):  τεχνολογι�α  που  χρησιμοποιει�ται  αρκετο�           
καιρο�   ω� στε  τα  περισσο� τερα  απο�   τα  αρχικα�   σφα� λματα  και  τα  εγγενη�   της              
προβλη� ματα   να   ε�χουν   αντιμετωπιστει�   η�    μειωθει�   με   περαιτε�ρω   ανα� πτυξη   

4. Γηρα� σκουσα  Τεχνολογι�α  (Aging  Technology):  τεχνολογι�α  που  ε�χει  δοκιμαστει�  και           
πιθανο� τατα  ε�χει  επε�λθει  σε  κορεσμο�   και  βρι�σκεται  προς  αντικατα� σταση  απο�             
κα� ποια   α� λλη   νεο� τερη     

Η  κλι�μακα  διαμορφω� νεται  συναρτη� σει  της  απο� δοσης  της  τεχνολογι�ας  και  των  πο� ρων  και              
του   χρο� νου   που   δαπανα� ται   για   την   επι�τευξη   των   αποτελεσμα� των.   

  

 Δια�γραμμα   7.5   Ωριμο� τητα   τεχνολογι�ας   συναρτη�σει   της   απο� δοσης   και   των   πο� ρων   
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7.3.2			Αποτύπωση			Επιπέδου			Ωριμότητας			Τεχνολογιών	 		

Προκειμε�νου  να  κατηγοριοποιηθου� ν  οι  τεχνολογι�ες  και  να  αποτυπωθει�  το  επι�πεδο            
ωριμο� τητα� ς  τους,  θα  πρε�πει  να  ποσοτικοποιηθου� ν  και  να  μελετηθου� ν  τα  χαρακτηριστικα�              
των   εφαρμογω� ν   ο� πως   καταγρα� φηκαν   ανα�    τεχνολογι�α   και   περιγρα� φονται   παρακα� τω:   

■ Πλήθος			(C):		  ποσοστο�    εταιρειω� ν   που   χρησιμοποιου� ν   την   εκα� στοτε   τεχνολογι�α   (%)   

  εταιρειών ανά τεχνολογία  εταιρειώνC =  ∑
 

 
 / ∑

 

 
  

■ Μέγεθος		(S):	 με�σος  ο� ρος  πλη� θους  εργαζομε�νων  ανα�   εταιρει�α  δεδομε�νου  ο� τι  οι  πολυ�   	            
μικρε�ς  επιχειρη� σεις  απασχολου� ν  1-10  εργαζομε�νους,  οι  μικρε�ς  10-50  και  οι  μεσαι�ες             
50-150   

  εργαζομένων  εταιρειών ανά τεχνολογίαS =  ∑
 

 
 / ∑

 

 
  

■ Απασχόληση	 	(E)	:  συνολικο� ς  απο� λυτος  αριθμο� ς  εργαζομε�νων  που  εργα� ζεται  στην  	         
εκα� στοτε   τεχνολογι�α   

  ργαζομένων ανά τεχνολογίαE =  ∑
 

 
ε  

■ Δημοτικότητα		(P):			με�σος  ο� ρος  πλη� θους  ακολου� θων  στο  LinkedIn  ανα�   εταιρει�α  που  	 	          
σχετι�ζεται   με   την   εκα� στοτε   τεχνολογι�α   

  ακολούθων  ταιρειών ανά τεχνολογίαP =  ∑
 

 
 / ∑

 

 
ε  

■ Εμπειρία	 	(T):	 		με�σος  ο� ρος  ετω� ν  λειτουργι�ας  εταιρειω� ν  που  σχετι�ζονται  με  την  	 	          
εκα� στοτε   τεχνολογι�α   

  (2021 έτος ίδρυσης)  ταιρειών ανά τεχνολογίαT =  ∑
 

 
 −  / ∑

 

 
ε  

  

 Πι�νακας   7.2   Δει�κτες   ωριμο� τητας   ανα�    τεχνολογι�α   
  

108   



Το   πλη� θος   και   η   δημοτικο� τητα   των   εφαρμογω� ν   ε�χουν   αναλυθει�   σε   προηγου� μενες   ενο� τητες.     

Η  απασχο� ληση  εργατικου�   δυναμικου�   παρουσια� ζει  ενδιαφε�ρον  καθω� ς  τα  επαγγε�λματα           
στους  κλα� δους  των  Δεδομε�νων  Μεγα� λης  Κλι�μακας  και  της  Τεχνητη� ς  Νοημοσυ� νης  ε�χουν             
υψηλη�   ζη� τηση,  δυσανα� λογη  με  αυτου� ς  της  Διασυ� νδεσης  Πραγμα� των,  Ψηφιακη� ς  Ασφα� λειας            
και   Αυτο� νομων   Πλοι�ων.     

Η  νεο� τερη  τεχνολογι�α  ει�ναι  η  Ψηφιακη�   Ασφα� λεια  και  Blockchain,  ενω�   ακολουθει�  η              
Εικονικη�   και  Επαυξημε�νη  Πραγματικο� τητα.  Τα  Αυτο� νομα  Πλοι�α,  Η  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη  και             
η  Διασυ� νδεση  Πραγμα� των  ε�χουν  κατα�   με�σο  ο� ρο  4  ε�τη  στην  αγορα� .  Τε�λος  τα  Δεδομε�να                
Μεγα� λης   Κλι�μακας   χρησιμοποιη� θηκαν   απο�    τις   πρω� τες   εφαρμογε�ς.   

Τα  αποτελε�σματα  ανα�   κατηγορι�α  μεταφρα� ζονται  σε  μι�α  κλι�μακα  απο�   το  1  ε�ως  το  4  με                 
διαστη� ματα  0.25  προκειμε�νου  να  απεικονιστει�  η  συσχε�τιση  μεταξυ�   τους  και  να  ει�ναι              
δυνατη�    η   εξαγωγη�    ενο� ς   συγκεντρωτικου�    συμπερα� σματος   ανα�    τεχνολογι�α.     

Το  Επι�πεδο  Ωριμο� τητας  προκυ� πτει  ως  ο  σταθμισμε�νος  με�σος  ο� ρος  των  παραγο� ντων  που              
εξετα� στηκαν.  Τα  βα� ρη  επιλε�χθηκαν  με  κριτη� ριο  το  πο� σο  αντιπροσωπευτικο� ς  ει�ναι  κα� θε             
παρα� γοντας  σε  σχε�ση  με  την  ωριμο� τητα  της  τεχνολογι�ας,  αλλα�   και  την  εμπιστοσυ� νη  στην               
πηγη�    δεδομε�νων.     

 πίπεδο Ωριμότητας w  w   w  w  w      Ε =  1 · C +  2 · S +  3 · E +  4 · P +  5 · T  

ο� που    .20,  w .10, w .25, w .15, w .30w1 = 0  2 = 0  3 = 0  4 = 0  5 = 0  

  

 Πι�νακας   7.3   Επι�πεδο   ωριμο� τητας   ανα�    τεχνολογι�α   
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Τα  τελικα�   αποτελε�σματα  δει�χνουν  πως  ο� λες  οι  τεχνολογι�ες  που  μελετη� θηκαν  εμπι�πτουν             
στην  κατηγορι�α  της  Ανερχο� μενης  Τεχνολογι�ας,  με  τα  Δεδομε�να  Μεγα� λης  Κλι�μακας  (2.65)             
και  την  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη  (2.43)  να  πλησια� ζουν  το  επι�πεδο  Ω�ριμης  Τεχνολογι�ας  ενω�   η               
Ψηφιακη�   Ασφα� λεια  (1.31),  τα  Αυτο� νομα  Πλοι�α  (1.30)  και  Εικονικη�   και  Επαυξημε�νη             
Πραγματικο� τητα  (1.23)  βρι�σκονται  σε  ακο� μα  πρωταρχικο�   στα� διο  ανα� πτυξης  και  δια� δοσης.            
Η  Διασυ� νδεση  Πραγμα� των  (1.66)  αποτελει�  ενδιαφε�ρουσα  περι�πτωση  καθω� ς  παρο� λο  που            
βρι�σκεται  αρκετα�   χρο� νια  στην  αγορα�   ε�χει  χαμηλο� τερους  ρυθμου� ς  δια� δοσης.  Μι�α  εξη� γηση             
ει�ναι  το  κο� στος  και  η  δυσκολι�α  εγκατα� στασης  οποιασδη� ποτε  συσκευη� ς  στα  πλοι�α,  σε              
αντι�θεση   με   τις   υπο� λοιπες   εφαρμογε�ς   που   ει�ναι   κατα�    βα� ση   στο   διαδι�κτυο.     

  

7.4			Εμβάθυνση			στις			Λειτουργικές			Απαιτήσεις		 			

7.4.1			Λειτουργικές			Απαιτήσεις			Προσφερόμενων			Λύσεων			ανά			Τομέα		 			

Οι  στο� χοι  κα� θε  τομε�α  της  ναυτιλι�ας  μπορου� ν  να  αποτυπωθου� ν  ως  γενικευμε�νες             
λειτουργικε�ς  απαιτη� σεις.  Λειτουργικη�   απαι�τηση  καθι�σταται  η  προδιαγραφη�   συμπεριφορα� ς          
μιας   συνα� ρτησης   η�    συστατικου�    του   συστη� ματος   μεταξυ�    των   εισο� δων   και   των   εξο� δων.     

Οι  λειτουργικε�ς  απαιτη� σεις  ο� πως  ορι�στηκαν  για  τη  διερευ� νηση  και  συ� ντομη  περιγραφη�              
περιπτω� σεων   χρη� σης:   

1. Τομε�ας   Λη� ψης   Εμπορικω� ν   Αποφα� σεων   -   Ναυλω� σεων   

i. Παρακολούθηση			Αγοράς			-			Προσφορά			και			Ζήτηση	    
Το  συ� στημα  λαμβα� νει  εμπορικα�   δεδομε�να  απο�   διαφορετικε�ς  πηγε�ς,  τα           
αξιολογει�  και  παρουσια� ζει  τα  πιο  ε�γκυρα  και  λογικα�   σχετικα�   με  τη             
διαθεσιμο� τητα  πλοι�ων  ανα�   τον  κο� σμο.  Συνδυαστικα� ,  προβλε�πει  τα  επι�πεδα           
ζη� τησης   με   βα� ση   την   περιοδικο� τητα   παραγωγη� ς   και   εξαγωγη� ς.     

ii. Λήψη			Έξυπνων			Εμπορικών			Αποφάσεων		  	 
Το  συ� στημα  αναλυ� ει  τα  δεδομε�να  της  αγορα� ς  και  με  βα� ση  βραχυπρο� θεσμες             
προβλε�ψεις  υποστηρι�ζει  τη  βε�λτιστη  λη� ψη  απο� φασης  το� σο  για  την  επο� μενη            
συμφωνι�α  ενο� ς  πλοι�ου  ο� σο  και  για  τη  χα� ραξη  στρατηγικη� ς  ανα� πτυξης  και             
απασχο� λησης   του   στο� λου.     

iii. Ηλεκτρονικές			και			Αξιόπιστες			Συναλλαγές	 		
Το  συ� στημα  διαχειρι�ζεται,  αποθηκευ� ει,  συντονι�ζει  την  ανταλλαγη�          
εμπιστευτικω� ν  εγγρα� φων  και  διευκολυ� νει  τις  διαφραγματικε�ς  η� /και         
οικονομικε�ς  συναλλαγε�ς  σε  ψηφιακο�   περιβα� λλον  με  ασφα� λεια  και          
αξιοπιστι�α.   
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2. Τομε�ας   Παρακολου� θησης   Επιχειρη� σεων   

i. Παρακολούθηση			και			Έξυπνη			Διαχείριση			Στόλου	 		
Το  συ� στημα  με  ει�σοδο  δεδομε�να  που  προε�ρχονται  κυρι�ως  απο�   το  πλοι�ο             
παρε�χει  διαφωτιστικε�ς  πληροφορι�ες  και  συμπερα� σματα  για  τη  συμπεριφορα�           
του  πλοι�ου  καθω� ς  και  προτα� σεις  για  την  αποτελεσματικο� τερη  αξιοποι�ηση           
του   στο� λου.     

ii. Σχεδιασμός			Διαδρομής			Ταξιδιού	 		
Το  συ� στημα  με  βα� ση  τις  αποστα� σεις,  την  ταχυ� τητα  και  την  κατανα� λωση  του              
πλοι�ου,  την  επιθυμητη�   ημερομηνι�α  α� φιξης,  τους  χα� ρτες  πειρατει�ας  και           
ελε�γχου  εκπομπω� ν,  καθω� ς  και  μετεωρολογικα�   δεδομε�να  προτει�νει  τη          
βε�λτιστη  διαδρομη�   για  να  εκτελε�σει  το  πλοι�ο  απο�   ε�να  σημει�ο  ε�ως  ε�να  η�                
πολλαπλα�   α� λλα  σημει�α  ω� στε  να  ικανοποιου� νται  οι  απαιτη� σεις  που  ε�χουν            
τεθει�  απο�   τον  χρη� στη  και  ταυτο� χρονα  να  επιτυγχα� νεται  το  χαμηλο� τερο            
δυνατο�    κο� στος   και   περιβαλλοντικο�    αποτυ� πωμα.     

iii. Παρακολούθηση			Πλοίων	 		
Το  συ� στημα  με  βα� ση  γεωγραφικα�   δεδομε�να  και  στι�γματα  θε�σης  απο�   τα  πλοι�α              
μπορει�  να  εντοπι�σει  τη  θε�ση  κα� θε  πλοι�ου,  την  εκτιμω� μενη  α� φιξη�   του  στον              
επο� μενο  προορισμο�   αλλα�   και  το  ει�δος  της  επιχει�ρησης  που  πραγματοποιει�            
ο� πως  φο� ρτωση,  εκφο� ρτωση,  τεχνικη�   συντη� ρηση,  αναμονη�   για  οδηγι�ες,          
στα� ση   για   προμη� θειες   η�    πετρε�λευση.   

iv. Πρόγνωση			Καιρού	 		
Το  συ� στημα  αναλυ� οντας  μετεωρολογικα�   δεδομε�να  ενισχυ� ει  τη         
λειτουργικο� τητα  που  προσφε�ρει  με  πιο  ακριβει�ς  μετρη� σεις  σχετικα�   με  τους            
εκτιμω� μενους  χρο� νους  ενο� ς  ταξιδιου�   και  την  κατανα� λωση  καυσι�μων,  καθω� ς           
και   βελτιωμε�νες   προτεινο� μενες   διαδρομε�ς.     

3. Τομε�ας   Κατανα� λωσης   Καυσι�μων   

i. Προγραμματισμός			Πετρέλευσης	 		
Το  συ� στημα  με  δεδομε�να  τα  λιμα� νια  και  τις  ημερομηνι�ες  φο� ρτωσης  και             
εκφο� ρτωσης  του  τρε�χοντος  ταξιδιου�   καθω� ς  και  τις  τιμε�ς  και  τη            
διαθεσιμο� τητα  των  καυσι�μων  στους  δια� φορους  σταθμου� ς  προτει�νει  τη          
βε�λτιστη  επιλογη�   για  την  επι�τευξη  χαμηλο� τερου  δυνατου�   κο� στους  και           
απο� κλισης   απο�    την   αρχικη�    διαδρομη� .     

ii. Απόδοση			Κατανάλωσης			Ενέργειας		
Το  συ� στημα  υποστηρι�ζει  την  παρακολου� θηση  της  κατανα� λωσης  κα� θε          
πλοι�ου,  τη  στατιστικη�   ανα� λυση  και  εξαγωγη�   συμπερασμα� των  με  βα� ση  τον            
καιρο� ,  την  κατα� σταση  των  μηχανω� ν  και  την  τεχνικη�   διαχει�ριση  του            
πληρω� ματος   και   εντοπι�ζει   τυχο� ν   αστοχι�ες   σε   πραγματικο�    χρο� νο.     
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iii. Φιλικότητα			προς			το			περιβάλλον			και			Εκπομπή			CO2	 		
Το  συ� στημα  με  βα� ση  την  κατανα� λωση  καυσι�μου  υπολογι�ζει  με  ακρι�βεια  τις             
εκπομπε�ς  θει�ου  κα� θε  πλοι�ου,  προτει�νει  μεθο� δους  μει�ωσης  των  ρυ� πων  και            
ταυτο� χρονης   αυ� ξησης   του   κε�ρδους.     

4. Τομε�ας   Κυκλοφορι�ας   Λιμε�νων   

i. Βελτιστοποίηση			λιμένων	 		
Το  συ� στημα  προβλε�πει  και  συντονι�ζει  την  κυκλοφορι�α  στους  λιμε�νες  με            
βα� σει  τις  ημερομηνι�ες  α� φιξης  κα� θε  πλοι�ου  και  τη  δια� ρκεια  παραμονη� ς  στο            
σταθμο� ,  ενω�   δι�νει  τη  δυνατο� τητα  της  παρακολου� θησης  των  επιχειρη� σεων           
στο  λιμα� νι  σε  α� μεσο  χρο� νο,  καθω� ς  και  της  βε�λτιστης  αξιοποι�ησης  της             
χωρητικο� τητας   των   αποβα� θρων.     

5. Τομε�ας   Τεχνικη� ς   Ποιο� τητας   και   Ασφα� λειας   

i. Ασφάλεια			και			Τεχνική			Συντήρηση			-			Διαχείριση			Κινδύνων	 		
Το  συ� στημα  με�σω  αισθητη� ρων  παρακολουθει�  τον  τεχνολογικο�   και  μηχανικο�            
εξοπλισμο�   του  πλοι�ου,  παρουσια� ζει  διαγρα� μματα  σε  πραγματικο�   χρο� νο  και           
ειδοποιει�   ε�γκαιρα   για   τυχο� ν   μη   φυσιολογικε�ς   συμπεριφορε�ς.     

ii. Έξυπνη			και			Αυτόνομη			Πλοήγηση	 		
Το  συ� στημα  αναλυ� οντας  ωκεανογραφικα� ,  γεωγραφικα� ,  μετεωρολογικα�         
δεδομε�να  αλλα�   και  δεδομε�να  απο�   θερμικε�ς  κα� μερες  εντοπι�ζει  εμπο� δια  και            
κινδυ� νους  υποστηρι�ζει  το  πλη� ρωμα  στη  διαδικασι�α  της  πλοη� γησης  και  την            
αποφυγη�    συγκρου� σεων.     

6. Τομε�ας   Διαχει�ρισης   Πληρω� ματος   

i. Εκπαίδευση			Πληρώματος	 		
Το  συ� στημα  δημιουργει�  περιβα� λλον  προσομοι�ωσης  για  τη  διευκο� λυνση  της           
εκπαι�δευσης  του  πληρω� ματος  και  την  εξα� σκηση  σε  μηχανη� ματα  που           
απαιτου� ν  προσεκτικο�   χειρισμο�   και  ειδικε�ς  δεξιο� τητες  με  ασφα� λεια  για  το            
ανθρω� πινο   δυναμικο� .     

ii. Ασφάλεια			Πληρώματος	 		
Το  συ� στημα  εκτελει�  βιομετρικε�ς  μετρη� σεις  και  παρακολουθει�  την  υγει�α  κα� θε            
με�λους  του  πληρω� ματος  και  ενημερω� νει  α� μεσα  για  δει�κτες  εκτο� ς  ορι�ων.            
Επιπλε�ον,  το  συ� στημα  αποφαι�νεται  για  την  ευεξι�α  του  με�σω  διαμορφωμε�νου            
λογισμικου�   και  υποστηρι�ζει  την  ανα� πτυξη  ανθεκτικο� τητας  και  διαχει�ρισης          
κρι�σεων.  	 	
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 Δια�γραμμα   7.6   Λειτουργικε�ς   απαιτη�σεις   ανα�    τομε�α   της   ναυτιλι�ας   
  

  

7.4.2			Αποτύπωση			Επιπέδου			Ωριμότητας			Λειτουργικών			Απαιτήσεων	 		

Στην  ενο� τητα  αυτη�   θα  εκτιμηθει�  το  επι�πεδο  ωριμο� τητας  των  προσφερο� μενων  λυ� σεων             
ω� στε  να  απαντηθου� ν  ερωτη� ματα  ο� πως  ποιες  διαδικασι�ες  διαθε�τουν  το  μεγαλυ� τερο            
περιθω� ριο  οικονομικου�   και  περιβαλλοντικου�   κε�ρδους,  ποιων  τομε�ων  η  βελτιστοποι�ηση           
απασχολει�  περισσο� τερο  η�   καθι�σταται  ευκολο� τερη,  σε  ποιο  κοινο�   απευθυ� νονται  οι            
περισσο� τερες   εφαρμογε�ς.   

Προκειμε�νου  να  εκτιμηθει�  η  ωριμο� τητα  ανα�   λειτουργικη�   απαι�τηση  ακολουθη� θηκε  η  ι�δια             
μεθοδολογι�α   της   παραγρα� φου   7.3.2   και   τα   αποτελε�σματα   εμφανι�ζονται   στον   Πι�νακα   7.4.   
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 Πι�νακας   7.4   Δει�κτες   ωριμο� τητας   ανα�    λειτουργικη�    απαι�τηση   
  

Η  πλειοψηφι�α  των  εφαρμογω� ν  ασχολου� νται  με  την  Παρακολου� θηση  και  Έξυπνη            
Διαχει�ριση  του  Στο� λου  (16%),  την  Ασφα� λεια  και  Τεχνικη�   Συντη� ρηση  (13%),  την  Απο� δοση              
Κατανα� λωσης  Ενε�ργειας  (11%),  την  Παρακολου� θηση  των  Πλοι�ων  (9%)  και  τον  Σχεδιασμο�              
της  Διαδρομη� ς  του  Ταξιδιου�   (9%).  Παρατηρει�ται  αυτη�   η  τα� ση  για  τους  εξη� ς  λο� γους:  (α)                
προ� κειται  για  τις  διαδικασι�ες  που  παρουσια� ζουν  συχνο� τερα  μη  βε�λτιστους  χειρισμου� ς  και             
λα� θη,  (β)  επηρεα� ζουν  σε  μεγα� λο  βαθμο�   το  κο� στος  ενο� ς  ταξιδιου�   και  κατα�   συνε�πεια  τα                
κε�ρδη  του,  (γ)  στις  περισσο� τερες  περιπτω� σεις  χρη� σης  η  ανα� λυση  δεδομε�νων  που  ει�ναι  η               
πιο  ω� ριμη  τεχνολογι�α  απο�   ο� σες  μελετη� θηκαν  ει�ναι  ικανη�   για  να  επιτευχθει�  σημαντικη�               
βελτι�ωση   και   επομε�νως   καθι�σταται   ευκολο� τερο   να   αναπτυχθει�   ως   προϊο� ν.     

Επο� μενη  στη  λι�στα  ει�ναι  η  Λη� ψη  Έξυπνων  Εμπορικω� ν  Αποφα� σεων  (7%)  που  ε�χει  κυρι�ως               
εφαρμογη�   η  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη  και  προ� κειται  για  αρκετα�   πιο  συ� νθετο  προ� βλημα  προς              
επι�λυση.  Οι  υπο� λοιπες  λειτουργικε�ς  απαιτη� σεις  ει�ναι  ε�γκυρες  και  φυσικα�   ε�χουν  σημασι�α,             
ωστο� σο   προ� κειται   για   αρκετα�    πιο   εξειδικευμε�να   προβλη� ματα.     

Παρα� λληλα,  ορισμε�νες  λειτουργικο� τητες  α� ρχισαν  να  απασχολου� ν  μο� νο  τα  τελευται�α           
χρο� νια  ο� πως  η  Ασφα� λεια  του  Πληρω� ματος  που  αφορα�   κυρι�ως  ειδικα�   σχεδιασμε�νες             
φορετε�ς  συσκευε�ς,  οι  Ηλεκτρονικε�ς  και  Αξιο� πιστες  Συναλλαγε�ς  που  υλοποιου� νται  με�σω  τις             
τεχνολογι�ας  Blockchain,  η  Εκπαι�δευση  του  Πληρω� ματος  με�σω  περιβαλλο� ντων  Εικονικη� ς           
Πραγματικο� τητας,  ο  ε�ξυπνος  Προγραμματισμο� ς  των  Πετρελευ� σεων  και  Σχεδιασμο� ς          
Διαδρομη� ς  που  βασι�ζονται  σε  προηγμε�νους  αλγο� ριθμους  Τεχνητη� ς  Νοημοσυ� νης  και  τε�λος  η             
Έξυπνη  και  Αυτο� νομη  Πλοη� γηση  που  προ� κειται  για  υψηλη� ς  πολυπλοκο� τητας  και  ρι�σκου             
ε�ργο.   
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Όπως  και  προηγουμε�νως,  αποτυπω� θηκε  το  επι�πεδο  ωριμο� τητας  κα� θε  λειτουργικη� ς           
απαιτη� σεις   με   βα� ση   τις   προσφερο� μενες   λυ� σεις   που   μελετη� θηκαν   στην   κλι�μακα   1   ε�ως   4.     

  

 Πι�νακας   7.5   Επι�πεδο   ωριμο� τητας   ανα�    λειτουργικη�    απαι�τηση   
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ			8	 		

ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ   ΚΑΙ   ΕΠΕΚΤΑΣΕΙΣ   
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Κεφάλαιο			8:			Συμπεράσματα			και			Επεκτάσεις	 		

		

8.1			SWOT			Ανάλυση			Τεχνητής			Νοημοσύνης			στη			Ναυτιλία	 		

Ει�ναι  πλε�ον  σαφε�ς  πως  η  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη  επηρεα� ζει  κα� θε  πτυχη�   και  τομε�α  της               
ναυτιλι�ας  με  τα  αντι�στοιχα  πλεονεκτη� ματα  και  μειονεκτη� ματα.  Συντα� χθηκε  η  παρακα� τω            
ανα� λυση  μορφη� ς  SWOT  (Strengths  -  Weaknesses  -  Opportunities  -  Threats)  για  την  Τεχνητη�                
Νοημοσυ� νη   στη   Ναυτιλι�α.     

  
 Πι�νακας   8.1   SWOT   ανα�λυση     

  

Για  περαιτε�ρω  ανα� πτυξη  απαιτει�ται  (α)  να  αξιοποιηθου� ν  οι  ευκαιρι�ες  του  περιβα� λλοντος             
για  να  μειωθου� ν  οι  αδυναμι�ες  της  τεχνολογι�ας  και  (β)  με  τη  βοη� θεια  των  δυνατω� ν  σημει�ων                 
να   αντιμετωπιστου� ν   οι   πιθανοι�   κι�νδυνοι.     
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Δυνατά			Σημεία			(Strengths)	     Αδύναμα			Σημεία			(Weaknesses)	   

-   Αυτοματοποι�ηση   και   ενσωμα� τωση   
διαδικασιω� ν    

-   Δυσκολι�α   εφαρμογη� ς   και   εγκατα� στασης   
εξοπλισμου�    στα   πλοι�α   

-   Επιτα� χυνση   λειτουργιω� ν    -   Υψηλο�    κο� στος   ε�ρευνας   και   ανα� πτυξης   

-   Πιο   ε�ξυπνες,   ενημερωμε�νες   αποφα� σεις    -   Ανα� γκη   προστασι�ας   δεδομε�νων   

-   Βελτιστοποι�ηση   και   ε�λεγχος   μεταφορα� ς    -   Έλλειψη   νομικη� ς   υποδομη� ς   

-   Μει�ωση   ανθρω� πινου   λα� θους      

-   Αυ� ξηση   της   ενεργειακη� ς   αποδοτικο� τητας      

-   Μει�ωση   ρυ� πων   και   προστασι�α   του   
περιβα� λλοντος      

      

Ευκαιρίες			(Opportunities)	     Απειλές			(Threats)	   

-   Νε�ες   ευκαιρι�ες   χρηματοδο� τησης   ε�ρευνας   
στην   Τεχνητη�    Νοημοσυ� νη    

-   Παραδοσιακη�    δομη�    και   αντι�σταση   
βιομηχανι�ας   

-   Δημιουργι�α   νε�α   αγορα� ς   καινοτο� μων  
προϊο� ντων   και   υπηρεσιω� ν    

-   Μει�ωση   ευκαιριω� ν   εργασι�ας   για   
ανειδι�κευτο   εργατικο�    δυναμικο�    

-   Μει�ωση   κο� στους   μονα� δας   και   αυ� ξηση   
κε�ρδους    

-   Δυσκολι�α   αποδοχη� ς   και   εκμα� θησης   νε�ας   
τεχνολογι�ας   

-   Μει�ωση   ατυχημα� των    -   Απειλη�    κυβερνοεπι�θεσης   

-   Ανα� δυση   νε�ων   επαγγελμα� των      



Πιο  συγκεκριμε�να,  το  υψηλο�   κο� στος  ε�ρευνας  και  ανα� πτυξης  μπορει�  να  καλυφθει�  απο�               
επενδυτικα�   κεφα� λαια  ναυτιλιακω� ν  εταιρειω� ν  που  θε�λουν  να  συμβαδι�σουν  με  την            
συ� γχρονη  ναυσιπλοΐα.  Παρα� λληλα,  ο  οικονομικο� ς  και  περιβαλλοντικο� ς  αντι�κτυπος  μπορει�           
να  γι�νει  το  κι�νητρο  υιοθε�τησης  εργαλει�ων  Τεχνητη� ς  Νοημοσυ� νης  ακο� μη  και  απο�   πιο              
παραδοσιακου� ς  πλοιοκτη� τες.  Η  αυτοματοποι�ηση  των  διαδικασιω� ν,  η  ψηφιοποι�ηση  της           
εκπαι�δευσης  και  η  μει�ωση  του  ανθρω� πινου  λα� θους  θα  συμβα� λλει  στην  ευκολο� τερη  και              
αποτελεσματικο� τερη  εκπαι�δευση  του  πληρω� ματος.  Το  υψηλο�   κο� στος  εγκατα� στασης  νε�ου           
εξοπλισμου�   και  αισθητη� ρων  στα  πλοι�α  θα  υπερκαλυφθει�  απο�   τη  μει�ωση  του  κο� στους,  των               
εξο� δων  συντη� ρησης  αλλα�   και  ατυχημα� των.  Το  ραγδαι�α  αυξανο� μενο  με�γεθος  της  αγορα� ς             
καινοτο� μων  εφαρμογω� ν  λογισμικου�   στη  ναυτιλι�α  θα  αναγκα� σει  τη  δημιουργι�α           
νομοθετικω� ν  και  κανονιστικω� ν  πλαισι�ων  καθω� ς  και  την  ανα� πτυξη  της  ψηφιακη� ς            
ασφα� λειας   εφο� σον   οι   συναλλαγε�ς   θα   πραγματοποιου� νται   ηλεκτρονικα� .     

  

8.2			Συμβολή			στη			Λήψη			Αποφάσεων			της			Σύγχρονης			
Ναυτιλίας	 		

Οι  λυ� σεις  που  προσφε�ρει  η  Τεχνητη�   Νοημοσυ� νη  συμβα� λλουν  κατα�   βα� ση  στην  πιο              
ενημερωμε�νη,  εμπεριστατωμε�νη,  α� μεση  και  ε�ξυπνη  λη� ψη  αποφα� σεων.  Σε  κα� θε  τομε�α,  τα            
εργαλει�α  προσφε�ρουν  ει�τε  για  ανα� λυση  της  κατα� στασης  και  παροχη�   ε�νδειξης  η�   προ� τασης              
ει�τε  προ� βλεψη  μελλοντικη� ς  κατα� στασης  βα� σει  της  ιστορικο� τητας.  Κατα�   πλειοψηφι�α,  τα            
μοντε�λα  υποστηρι�ζουν  τις  ανθρω� πινες  αποφα� σεις  με  απω� τερο  σκοπο�   την  εκπαι�δευση�   τους            
σε   βαθμο�    που   θα   οδηγη� σει   στην   υλοποι�ηση   του   αυτο� νομου   πλοι�ου.     

Στον  τομε�α  των  Ναυλω� σεων,  τα  μοντε�λα  βραχυπρο� θεσμης  προ� βλεψης  προσφορα� ς  και            
ζη� τησης,  καθω� ς  και  εισροη� ς  και  εκροη� ς  πλοι�ων  σε  μι�α  το� σο  ασταθη�   αγορα�   μπορου� ν  να                
αποβου� ν   καθοριστικα�    για   την   επι�τευξη   υπεραπο� δοσης   σε   σχε�ση   με   τον   ανταγωνισμο� .     

Οι  περισσο� τερες  εφαρμογε�ς  και  αναφορε�ς,  ωστο� σο,  αναφε�ρονται  στην  παρακολου� θηση           
των  μηχανικω� ν  συστημα� των  καθω� ς  και  της  ενεργειακη� ς  απο� δοσης  των  πλοι�ων.  Ο  ε�γκαιρος              
και  ε�γκυρος  εντοπισμο� ς  ενο� ς  τεχνικου�   προβλη� ματος,  η  ε�νδειξη  για  συντη� ρηση  αλλα�   και  η               
ευ� ρεση  μη  βε�λτιστων  συμπεριφορω� ν  του  πλοι�ου  προσφε�ρουν  την  απαραι�τητη  γνω� ση  στον             
τεχνικο�   διαχειριστη�   του  πλοι�ου  να  προετοιμαστει�  κατα� λληλα  και  να  εκτελε�σει  τις             
απαραι�τητες   ενε�ργειες   με   προγραμματισμο�    και   με   το   ελα� χιστο   δυνατο�    κο� στος.     

Η  βε�λτιστη  διαδρομη�   βα� σει  ωκεανου� ,  καιρικω� ν  φαινομε�νων,  περιοριστικω� ν  περιοχω� ν           
καθω� ς  και  κυκλοφορι�ας  πλοι�ων  σε  πραγματικο�   χρο� νο  ει�ναι  επι�σης  στο  επι�κεντρο  το� σο              
ακαδημαϊκω� ν   ερευνω� ν   ο� σο   και   εμπορικω� ν   εφαρμογω� ν   λογισμικου� .     

Σε  ακαδημαϊκο�   επι�πεδο  μελετα� ται  αρκετα�   η  ασφα� λεια  στο  πλοι�ο  που  περιλαμβα� νει             
παρακολου� θηση  του  πληρω� ματος  για  τυχο� ν  ατυχη� ματα,  ενισχυτικη�   εκπαι�δευση  μοντε�λων           
τεχνητη� ς  νοημοσυ� νης  αποφυγη� ς  προσκρου� σεων  ως  πρω� τες  προσπα� θειες  προς  την           
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αυτο� νομη  πλοη� γηση,  αλλα�   και  αναγνω� ριση  α� λλων  πλοι�ων  η�   εμποδι�ων  με�σω  επεξεργασι�ας             
εικο� νων.   Αυτη�    τη   στιγμη�    και   αυτοι�   οι   αλγο� ριθμοι   ως   εργαλει�α   λειτουργου� ν   συμβουλευτικα� .   

  

8.3			Μελλοντικές			Επεκτάσεις	 		

■ Διεύρυνση	 	των	 	εξεταζόμενων	 	εργαλείων	 	και	 	εφαρμογών	 	για	 	πλήρη			 	 	 	 	 	 	 	
καταγραφή			της			τεχνολογικής			προόδου			στον			τομέα			της			ναυτιλίας	   
Η  εισαγωγη�   περισσο� τερων  εργαλει�ων  στη  συγκεκριμε�νη  ε�ρευνα  δυ� ναται  να           
οδηγη� σει  στη  διαμο� ρφωση  πιο  ευδια� κριτων  τα� σεων  η�   ακο� μη  και  στο  αντι�θετο             
συμπε�ρασμα,  δηλαδη�   ο� τι  κα� ποιες  απο�   τις  τα� σεις  που  εμφανι�στηκαν  υπαρκτε�ς            
τελικα�    να   ει�ναι   στατιστικα�    αση� μαντες.   

  

■ Αξιολόγηση			απόδοσης			και			ακρίβειας			μοντέλων			και			τεχνολογίας			εφαρμογών	 		
Η  συγκριτικη�   αξιολο� γηση  μεταξυ�   των  εργαλει�ων  που  στοχευ� ουν  να  επιλυ� σουν  μι�α             
ομα� δα  προβλημα� των  μπορει�  να  φε�ρει  στην  επιφα� νεια  τα  πλεονεκτη� ματα  τους.  Η             
δυσκολι�α  που  πρε�πει  να  ξεπεραστει�  σε  εμπορικε�ς  εφαρμογε�ς  αφορα�   τον  εταιρικο�              
ανταγωνισμο� .   Ωστο� σο,   μπορει�   να   ενισχυθει�   η   μελε�τη   αυτη�    σε   ακαδημαϊκο�    επι�πεδο.  	 	

		

■ Μελέτη	 	της	 	επίδρασης	 	του	 	ψηφιακού	 	μετασχηματισμού	 	στις	 	πρακτικές			 	 	 	 	 	 	 	
οργάνωσης			της			εργασίας	 		
Η  ψηφιοποι�ηση  των  διαδικασιω� ν  καθω� ς  και  της  επικοινωνι�ας  γραφει�ου  -  πλοι�ου             
τει�νει  να  τροποποιη� σει  την  καθημερινο� τητα  των  εργαζομε�νων.  Η  καταγραφη�   των            
μεταβολω� ν  στην  εργασι�α  το� σο  του  πληρω� ματος  του  πλοι�ου,  ο� σο  και  των             
υπο� λοιπων  εμπλεκο� μενων  μερω� ν  (λιμενικε�ς  αρχε�ς,  ναυλωτε�ς,  μεσι�τες,  πλοιοκτη� τες,          
τρα� πεζες)  θα  παρουσι�αζε  ιδιαι�τερο  ενδιαφε�ρον.  Καθω� ς  επι�σης  και  η  με�τρηση  της             
προθυμι�ας  υιοθε�τησης  μι�ας  νε�ας  τεχνολογι�ας  απο�   λιγο� τερο  και  περισσο� τερο           
εξοικειωμε�νες   ναυτιλιακε�ς   εταιρει�ες.     
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