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Abstract‌‌ ‌  

Maritime‌‌offers‌‌the‌‌lowest‌‌cost‌‌and‌‌environmental‌‌footprint‌‌in‌‌transportation‌‌and‌‌based‌‌on‌‌                         
the‌‌frequency‌‌and‌‌value‌‌of‌‌transactions‌‌determines‌‌the‌‌global‌‌economy‌‌to‌‌a‌‌large‌‌extent.‌‌At‌‌                             
the‌‌same‌‌time,‌‌the‌‌fourth‌‌technological‌‌revolution‌‌brings‌‌swift‌‌and‌‌major‌‌upgrades‌‌in‌‌every‌‌                           
field.‌‌However,‌‌the‌‌shipping‌‌industry‌‌seems‌‌reluctant‌‌to‌‌adopt‌‌innovative‌‌technologies‌‌due‌‌                       
to‌‌its‌‌traditional‌‌and‌‌complex‌‌structure,‌‌the‌‌difficulty‌‌of‌‌extracting‌‌huge‌‌amounts‌‌of‌‌data,‌‌as‌‌                             
well‌ ‌as‌ ‌the‌ ‌volatile‌ ‌and‌ ‌unpredictable‌ ‌nature‌ ‌of‌ ‌its‌ ‌market.‌ ‌Despite‌ ‌these‌ ‌limitations,‌‌                         
Artificial‌ ‌Intelligence‌ ‌is‌ ‌expected‌ ‌to‌ ‌support‌ ‌the‌ ‌shipping‌ ‌operations‌ ‌and‌ ‌create‌ ‌added‌ ‌value.‌ ‌ 

The‌‌purpose‌‌of‌‌this‌‌thesis‌‌is‌‌to‌‌investigate‌‌artificial‌‌intelligence‌‌models‌‌with‌‌applications‌‌in‌‌                           
the‌ ‌shipping‌ ‌industry,‌ ‌such‌ ‌as‌ ‌object‌ ‌recognition‌ ‌at‌ ‌sea,‌ ‌obstacle‌ ‌avoidance,‌ ‌simulation‌‌of‌‌                         
ship‌ ‌systems,‌ ‌route‌ ‌optimization‌ ‌and‌ ‌energy‌‌consumption.‌‌Research‌‌papers‌‌are‌‌presented‌‌                     
aggregately‌‌in‌‌order‌‌to‌‌indicate‌‌the‌‌proposed‌‌solutions‌‌of‌‌regression,‌‌classification,‌‌boosting‌‌                       
machine‌ ‌learning‌ ‌algorithms‌ ‌and‌ ‌supervised,‌ ‌unsupervised‌ ‌and‌ ‌reinforcing‌ ‌deep‌ ‌learning‌‌                   
algorithms‌ ‌with‌ ‌focus‌ ‌on‌ ‌artificial‌ ‌neural‌ ‌networks‌ ‌(ANN,‌ ‌CNN,‌ ‌RNN,‌ ‌GAN,‌ ‌Autoencoders,‌                       
DQN,‌ ‌AAC,‌ ‌DDPG).‌ ‌ 

In‌‌an‌‌attempt‌‌to‌‌measure‌‌the‌‌real‌‌impact‌‌of‌‌Artificial‌‌Intelligence‌‌on‌‌the‌‌development‌‌of‌‌the‌‌                               
shipping‌‌industry,‌‌software‌‌applications‌‌that‌‌contribute‌‌to‌‌the‌‌decision‌‌making‌‌-‌‌with‌‌focus‌‌                         
on‌ ‌market‌ ‌monitoring,‌ ‌voyage‌ ‌planning,‌ ‌port‌ ‌traffic‌ ‌organization,‌ ‌security‌ ‌and‌ ‌systems‌‌                     
maintenance,‌‌as‌‌well‌‌as‌‌crew‌‌management‌‌and‌‌training‌‌-‌‌are‌‌analysed.‌‌Artificial‌‌Intelligence‌‌                         
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 ‌-‌‌                               
conclusions‌‌are‌‌drawn‌‌about‌‌each‌‌solution’s‌‌level‌‌of‌‌maturity‌‌(new,‌‌improving,‌‌mature‌‌and‌‌                         
aging)‌ ‌and‌ ‌ability‌ ‌to‌ ‌satisfy‌ ‌modern‌ ‌technical‌ ‌requirements.‌ ‌The‌ ‌conclusions‌ ‌are‌‌                     
supplemented‌‌by‌‌a‌‌SWOT‌‌analysis‌‌stating‌‌suggestions‌‌regarding‌‌the‌‌Artificial‌‌Intelligence‌‌in‌‌                       
maritime.‌ ‌ 

‌ 

‌ 

Keywords‌ ‌ 

Artificial‌ ‌Intelligence,‌ ‌Maritime‌ ‌4.0,‌ ‌Shipping,‌ ‌Digital‌ ‌Transformation,‌ ‌Big‌ ‌Data,‌ ‌Machine‌‌                   
Learning,‌ ‌Deep‌ ‌Learning,‌ ‌Fleet‌ ‌Intelligence,‌ ‌Autonomous‌ ‌Navigation,‌ ‌Fuel‌ ‌Consumption,‌‌                 
Maritime‌ ‌Safety,‌ ‌Decision‌ ‌Making‌ ‌Systems.‌ ‌ 

‌ 

‌ 
7‌ ‌ 



‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 
8‌ ‌ 



‌ 

Ευχαριστίες‌ ‌ 

‌ 

Ευχαριστώ ‌ ‌θερμά ‌ ‌τον‌ ‌καθηγητή ‌ ‌κ.‌ ‌Δημή τριο‌ ‌Ασκού νη‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌ανά θεση‌ ‌του‌ ‌θέματος,‌‌                       
καθώ ς‌ ‌και‌ ‌τον‌ ‌επιβλέποντα‌ ‌κ.‌ ‌Σπύ ρο‌ ‌Μουζακίτη‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌ά μεση‌ ‌στή ριξη‌ ‌και‌ ‌επικοινωνία‌‌                         
καθ’‌ ‌ό λη‌ ‌τη‌ ‌διά ρκεια‌‌εκπό νησης‌‌της‌‌εργασίας,‌‌την‌‌ουσιαστική ‌‌επίβλεψη‌‌της‌‌προό δου‌‌και‌‌                         
τις‌ ‌εποικοδομητικές‌ ‌συμβουλές‌ ‌του.‌ ‌ 

‌ ‌  

Τη‌ ‌διπλωματική ‌ ‌εργασία,‌ ‌που‌ ‌συμβολίζει‌ ‌το‌ ‌τέλος‌ ‌των‌ ‌προπτυχιακώ ν‌ ‌μου‌ ‌σπουδώ ν,‌‌                     
αφιερώ νω‌ ‌στην‌‌Έλενα‌‌που‌‌μου‌‌έμαθε‌‌να‌‌απολαμβά νω‌‌το‌‌ταξίδι,‌‌την‌‌Άντα‌‌που‌‌μου‌‌έδειξε‌‌                             
πώ ς‌ ‌να‌ ‌ψά χνω‌ ‌το‌ ‌επό μενο‌ ‌λιμά νι‌ ‌και‌ ‌τη‌ ‌μαμά ‌ ‌μου,‌ ‌Σοφία,‌ ‌την‌ ‌πυξίδα‌ ‌μου‌ ‌σε‌ ‌κά θε‌‌                               
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Εικό να‌ ‌2.5‌ ‌Επίπεδο‌ ‌θά λασσας‌ ‌στη‌ ‌Μεσό γειο‌ ‌Θά λασσα‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌2.6‌ ‌Ναυτικά ‌ ‌σημά δια‌ ‌λιμένα‌ ‌Σιγκαπού ρης‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌2.7‌ ‌Επέκταση‌ ‌περιστατικώ ν‌ ‌πειρατικώ ν‌ ‌επιθέσεων‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌2.8‌ ‌Περιορισμό ς‌ ‌εκπομπώ ν‌ ‌θείου‌ ‌ανά ‌ ‌τον‌ ‌κό σμο‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌2.9‌ ‌Γενικό ‌ ‌ναυπηγικό ‌ ‌σχέδιο‌ ‌(General‌ ‌Arrangement)‌ ‌πετρελαιοφό ρου‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌2.10‌ ‌Έκθεση‌ ‌ελέγχου‌ ‌(Noon‌ ‌Report)‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.1‌ ‌Χρονολό γιο‌ ‌Τεχνητή ς‌ ‌Νοημοσύ νης‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.2‌ ‌Τύ ποι‌ ‌μηχανική ς‌ ‌μά θησης‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.3‌  ‌Linear‌ ‌Regression‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.4‌ ‌Logistic‌ ‌Regression‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.5‌ ‌K‌ ‌Nearest‌ ‌Neighbours‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.6‌ ‌Decision‌ ‌Tree‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.7‌ ‌Support‌ ‌Vector‌ ‌Machines‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.8‌ ‌Random‌ ‌Forest‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.9‌ ‌Διαδικασία‌ ‌ενίσχυσης‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.10‌ ‌Εξέλιξη‌ ‌αλγό ριθμων‌ ‌ενίσχυσης‌‌ ‌  

Εικό να‌ ‌3.11‌ ‌Τεχνητό ‌ ‌Νευρωνικό ‌ ‌Δίκτυο‌ ‌(ANN)‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.12‌ ‌Συνελικτικό ‌ ‌Νευρωνικό ‌ ‌Δίκτυο‌ ‌(CNN)‌ ‌κατηγοριοποίησης‌ ‌πλοίων‌ ‌μέσω‌‌ 
εικό νων‌ ‌ 
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‌ 

Εικό να‌ ‌3.13‌ ‌Αρχιτεκτονική ‌ ‌LeNet-5‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.14‌ ‌Αρχιτεκτονική ‌ ‌AlexNet‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.15‌ ‌Αρχιτεκτονική ‌ ‌VGG-16‌ ‌Net‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.16‌ ‌Αρχιτεκτονική ‌ ‌ResNet‌ ‌με‌ ‌παρά λειψη‌ ‌σύ νδεσης‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.17‌ ‌Αρχιτεκτονική ‌ ‌GoogleLe‌ ‌Net‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.18‌ ‌Long‌ ‌Short-Term‌ ‌Memory‌ ‌Network‌ ‌(LSTM)‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.19‌ ‌Autoencoder‌ ‌για‌ ‌υπολογισμό ‌ ‌ομοιό τητας‌ ‌διαδρομή ς‌ ‌πλοίου‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.20‌ ‌Ενισχυτική ‌ ‌Μά θηση‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.21‌ ‌DQN‌ ‌για‌ ‌αυτό νομη‌ ‌σύ νδεση‌ ‌σε‌ ‌σταθμό ‌ ‌φό ρτισης‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌3.22‌ ‌Advantage‌ ‌Actor‌ ‌-‌ ‌Critic‌ 

Εικό να‌ ‌3.23‌ ‌DDPG‌ ‌για‌ ‌αυτό νομη‌ ‌σύ νδεση‌ ‌σε‌ ‌σταθμό ‌ ‌φό ρτισης‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌5.1‌ ‌Χαρακτηριστικά ‌ ‌Δεδομένων‌ ‌Μεγά λης‌ ‌Κλίμακας‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌5.2‌ ‌Διασύ νδεση‌ ‌Πραγμά των‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌5.3‌ ‌Κατανομή ‌ ‌ημερή σιων‌ ‌διαχειριστικώ ν‌ ‌εξό δων‌ ‌ενό ς‌ ‌Aframax‌ ‌πλοίου‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌5.4‌ ‌Απομακρυσμένο,‌ ‌αυτό ματο‌ ‌και‌ ‌αυτό νομο‌ ‌πλοίο‌ ‌-‌ ‌MUNIN‌ ‌project‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌5.5‌ ‌Εικονική ‌ ‌Πραγματικό τητα:‌ ‌προσομοίωση‌ ‌διαχείρισης‌ ‌πλοίου‌ ‌ 

Εικό να‌ ‌5.6‌ ‌Παγκό σμιο‌ ‌ψηφιακό ‌ ‌σύ στημα‌ ‌συναλλαγώ ν‌ ‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 
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Κεφάλαιο‌ ‌1:‌ ‌Εισαγωγή‌ ‌ 

‌ 

1.1‌ ‌Αντικείμενο‌ ‌και‌ ‌Σκοπός‌‌ ‌  

1.1.1‌ ‌Η‌ ‌θέση‌ ‌της‌ ‌ναυτιλίας‌ ‌στην‌ ‌παγκόσμια‌ ‌οικονομία‌ ‌ 

Η‌ ‌ναυτιλία‌ ‌αποτελεί‌ ‌τη‌ ‌ραχοκοκαλιά ‌ ‌της‌ ‌παγκό σμιας‌ ‌οικονομίας.‌ ‌Το‌ ‌πρώ το‌ ‌ταξίδι‌ ‌για‌‌                       
εμπορικού ς‌‌σκοπού ς‌‌πραγματοποιή θηκε‌‌κατά ‌‌τη‌‌Μεσολιθική ‌‌Εποχή ,‌‌8000‌‌π.Χ.,‌‌στο‌‌Αιγαίο‌‌                     
Πέλαγος‌ ‌‌[1]‌,‌ ‌ενώ ‌ ‌σή μερα‌ ‌το‌ ‌90%‌ ‌του‌ ‌παγκό σμιου‌ ‌εμπορίου‌ ‌πραγματοποιείται‌ ‌μέσω‌ ‌της‌‌                       
θά λασσας‌ ‌με‌ ‌πλοία‌ ‌που‌ ‌μεταφέρουν‌ ‌περισσό τερους‌ ‌από ‌ ‌11‌ ‌δισεκατομμύ ρια‌ ‌τό νους‌‌                   
αγαθώ ν‌ ‌ετησίως‌ ‌‌[2]‌.‌‌ ‌  

Το‌ ‌θαλά σσιο‌ ‌εμπό ριο‌ ‌επιτρέπει‌ ‌τις‌ ‌εισαγωγές‌ ‌και‌ ‌εξαγωγές‌ ‌σε‌ ‌διηπειρωτικό ‌ ‌επίπεδο,‌ ‌οι‌‌                       
οποίες‌ ‌διαμορφώ νουν‌ ‌τις‌ ‌συνθή κες‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌ύ παρξη‌ ‌του‌ ‌ελεύ θερου‌ ‌εμπορίου‌ ‌και‌ ‌τη‌‌                       
δυνατό τητα‌ ‌από κτησης‌ ‌τό σο‌ ‌πρώ των‌ ‌υλώ ν‌ ‌ό σο‌ ‌και‌ ‌παραγό μενων‌ ‌προϊό ντων‌ ‌από ‌ ‌τις‌‌                     
ανεπτυγμένες,‌ ‌μεταβατικές‌ ‌και‌ ‌αναπτυσσό μενες‌ ‌οικονομίες.‌ ‌ 

‌ 

 Εικό να‌ ‌1.1‌ ‌Φό ρτωση‌ ‌και‌ ‌εκφό ρτωση‌ ‌φορτίου‌ ‌σε‌ ‌δισεκατομμύ ρια‌ ‌τό νους,‌ ‌2019‌ ‌‌[3]‌ ‌ 
‌ 

Πρό κειται‌ ‌για‌ ‌ένα‌ ‌θεμελιωμένο‌ ‌κλά δο‌ ‌που‌ ‌συνεχώ ς‌ ‌ενδυναμώ νεται‌ ‌και‌ ‌επεκτείνεται,‌‌                   
σύ μφωνα‌ ‌με‌ ‌την‌ ‌ανά λυση‌ ‌των‌ ‌δεδομένων‌ ‌της‌ ‌United‌ ‌Nations‌ ‌Conference‌ ‌on‌ ‌Trade‌ ‌and‌‌                         
Development‌ ‌για‌ ‌τα‌ ‌τελευταία‌ ‌5‌ ‌χρό νια‌ ‌‌[4]‌.‌‌ ‌  

Τα‌‌εμπορικά ‌‌πλοία‌‌αυξή θηκαν‌‌κατά ‌‌7.1%‌‌σε‌‌αριθμό ‌‌και‌‌κατά ‌‌14.3%‌‌σε‌‌δυναμικό τητα‌‌από ‌‌                           
το‌ ‌2016‌ ‌μέχρι‌ ‌το‌ ‌2020.‌ ‌Τον‌ ‌Ιανουά ριο‌‌του‌‌2020,‌‌ο‌‌παγκό σμιος‌‌στό λος‌‌προσέγγισε‌‌τα‌‌2,1‌‌                             
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δισεκατομμύ ρια‌ ‌τό νους‌ ‌σε‌ ‌χωρητικό τητα,‌ ‌δηλαδή ‌ ‌81‌ ‌εκατομμύ ρια‌ ‌περισσό τερο‌ ‌από ‌ ‌το‌‌                   
προηγού μενο‌ ‌έτος.‌‌ ‌  

Αξιοσημείωτο‌ ‌είναι‌ ‌το‌ ‌γεγονό ς‌ ‌πως‌ ‌15‌ ‌χώ ρες‌ ‌διαχειρίζονται‌ ‌το‌ ‌80%‌ ‌του‌ ‌παγκό σμιου‌‌                       
στό λου‌ ‌με‌ ‌την‌ ‌Ελλά δα‌ ‌-‌ ‌17.7%,‌ ‌την‌ ‌Ιαπωνία‌ ‌-‌ ‌11.4%,‌ ‌την‌ ‌Κίνα‌ ‌-‌‌11.2%,‌‌τη‌‌Σιγκαπού ρη‌‌-‌‌                                 
6.7%‌ ‌και‌ ‌το‌ ‌Χονγκ‌ ‌Κονγκ‌ ‌-‌ ‌4.9%‌ ‌στην‌ ‌κορυφή .‌ ‌ 

‌ 

 Εικό να‌ ‌1.2‌ ‌Ναυπήγηση,‌ ‌ιδιοκτησία,‌ ‌εγγραφή ‌ ‌και‌ ‌ανακύ κλωση‌ ‌πλοίων,‌ ‌2019‌ ‌‌[5]‌ ‌ 
‌ 

Σύ μφωνα‌‌με‌‌ενδεικτικά ‌‌στατιστικά ‌‌για‌‌το‌‌έτος‌‌2018,‌‌η‌‌συνολική ‌‌αξία‌‌των‌‌συναλλαγώ ν‌‌της‌‌                           
Ευρωπαϊκή ς‌ ‌Ένωσης‌ ‌που‌ ‌αφορού ν‌ ‌το‌ ‌47%‌ ‌των‌ ‌εξαγωγώ ν‌ ‌και‌ ‌το‌ ‌55%‌ ‌των‌ ‌εισαγωγώ ν‌‌                         
ανή λθε‌ ‌σε‌ ‌2.006‌ ‌δισεκατομμύ ρια‌ ‌ευρώ ,‌ ‌παρουσιά ζοντας‌ ‌τη‌‌μεγαλύ τερη‌‌αύ ξηση‌‌σε‌‌σχέση‌‌                     
με‌ ‌τις‌ ‌εναέριες‌ ‌και‌ ‌επίγειες‌ ‌μεταφορές‌ ‌‌[6]‌.‌ ‌ 

Η‌ ‌προτίμηση‌ ‌των‌ ‌θαλά σσιων‌ ‌μεταφορώ ν‌ ‌δεν‌ ‌είναι‌ ‌τυχαία·‌ ‌οφείλεται‌ ‌επιπλέον‌ ‌σε‌‌                     
οικονομικού ς‌ ‌και‌ ‌περιβαλλοντικού ς‌ ‌παρά γοντες.‌ ‌Είναι‌ ‌γνωστό ‌ ‌πως‌ ‌προσφέρει‌ ‌το‌‌                 
χαμηλό τερο‌‌κό στος‌‌αλλά ‌‌και‌‌αφή νει‌‌το‌‌μικρό τερο‌‌περιβαλλοντικό ‌‌αποτύ πωμα‌‌έχοντας‌‌τις‌‌                     
χαμηλό τερες‌ ‌εκπομπές‌ ‌διοξειδίου‌ ‌του‌ ‌ά νθρακα‌ ‌(CO2)‌ ‌ανά ‌ ‌τό νο‌ ‌προϊό ντος‌ ‌‌[7]‌.‌‌ ‌  

Αναλογιζό μενοι‌ ‌το‌ ‌μέγεθος‌ ‌του‌ ‌κλά δου,‌ ‌τη‌ ‌συχνό τητα‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌αξία‌ ‌των‌ ‌συναλλαγώ ν,‌ ‌τη‌‌                         
δημιουργία‌ ‌προστιθέμενης‌ ‌αξίας,‌ ‌αλλά ‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌αδιά κοπη‌ ‌τά ση‌ ‌προς‌ ‌επέκταση,‌ ‌είναι‌‌                     
ασφαλές‌ ‌να‌ ‌συμπερά νουμε‌ ‌πως‌ ‌η‌ ‌εμπορική ‌ ‌ναυτιλία‌ ‌θα‌ ‌καθορίζει‌ ‌την‌ ‌παγκό σμια‌‌                     
οικονομία‌ ‌και‌ ‌στο‌ ‌μέλλον.‌‌ ‌  

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 
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‌ 

1.1.2‌ ‌Η‌ ‌ψηφιακή‌ ‌επανάσταση:‌ ‌Ναυτιλία‌ ‌4.0‌ ‌ 

Η‌ ‌ναυτιλία‌ ‌εξελίσσεται·‌ ‌το‌ ‌ξύ λο,‌ ‌η‌ ‌κωπηλασία‌ ‌και‌ ‌τα‌ ‌πανιά ‌ ‌έχουν‌ ‌αντικατασταθεί‌ ‌από ‌‌                         
χά λυβα‌‌και‌‌κινητή ρες‌‌ενώ ‌‌τα‌‌τελευταία‌‌χρό νια,‌‌η‌‌ψηφιοποίηση‌‌έχει‌‌εισέλθει‌‌στη‌‌ναυτιλία‌‌                         
με‌ ‌νέες‌ ‌προοπτικές.‌ ‌Η‌ ‌ιστορία‌ ‌της‌ ‌ναυτιλίας‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌χωριστεί‌ ‌σε‌ ‌τρεις‌ ‌βασικές‌‌                         
επαναστατικές‌‌περιό δους.‌‌Η‌‌πρώ τη‌‌αφορά ‌‌τη‌‌μετά βαση‌‌από ‌‌τα‌‌ιστιοφό ρα‌‌στα‌‌ατμό πλοια‌‌                       
κατά ‌ ‌το‌ ‌19ο‌ ‌αιώ να.‌ ‌Στις‌ ‌αρχές‌ ‌του‌ ‌20ου‌ ‌αιώ να,‌ ‌οι‌ ‌ατμομηχανές‌ ‌αντικαταστά θηκαν‌ ‌από ‌‌                         
τους‌ ‌κινητή ρες‌ ‌πετρελαίου,‌ ‌τους‌ ‌ηλεκτροκινητή ρες‌ ‌και‌ ‌ά λλα‌ ‌είδη‌ ‌κινητή ρων‌‌εσωτερική ς‌‌                   
καύ σης.‌ ‌Η‌ ‌τρίτη‌ ‌τεχνολογική ‌ ‌επανά σταση‌ ‌συνέβη‌ ‌το‌ ‌1970‌ ‌και‌ ‌καθιέρωσε‌ ‌τους‌‌                     
υπολογιστές‌‌στα‌‌πλοία‌‌με‌‌την‌‌εγκατά σταση‌‌αισθητή ρων,‌‌οθονώ ν‌‌για‌‌προβολή ‌‌δεδομένων‌‌                     
σε‌ ‌πραγματικό ‌ ‌χρό νο,‌ ‌συστημά των‌ ‌επικοινωνίας‌ ‌και‌ ‌ελέγχου‌ ‌δορυφό ρων‌ ‌και‌ ‌ά λλων‌‌                   
συστημά των‌ ‌προηγμένης‌ ‌τεχνολογίας‌ ‌που‌ ‌διευκό λυναν‌ ‌την‌ ‌καθημερινό τητα‌ ‌των‌‌               
ναυτικώ ν‌ ‌και‌ ‌υποστή ριξαν‌ ‌την‌ ‌υψηλή ς‌ ‌ποιό τητας‌ ‌συντή ρηση‌ ‌των‌ ‌πλοίων.‌‌ ‌  

Η‌ ‌τέταρτη‌ ‌τεχνολογική ‌ ‌επανά σταση‌ ‌βρίσκεται‌ ‌σε‌ ‌εξέλιξη‌ ‌και‌ ‌βασίζεται‌ ‌στη‌ ‌ανά λυση‌‌                     
Δεδομένων‌ ‌Μεγά λης‌ ‌Κλίμακας‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη.‌ ‌Η‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη‌ ‌έχει‌‌                     
επιταχύ νει‌ ‌τις‌ ‌τεχνολογικές‌ ‌εξελίξεις‌ ‌σε‌ ‌βαθμό ‌ ‌που‌ ‌παρατηρού νται‌ ‌αλματώ δεις‌‌                 
αναβαθμίσεις‌ ‌και‌ ‌εξαιρετική ‌ ‌μείωση‌ ‌κό στους.‌ ‌ 

Ωστό σο,‌‌η‌‌ναυτιλιακή ‌‌βιομηχανία‌‌φαίνεται‌‌πά ντα‌‌διστακτική ‌‌στην‌‌υιοθέτηση‌‌καινοτό μων‌‌                   
τεχνολογιώ ν‌ ‌καθώ ς‌ ‌ακό μη‌ ‌και‌ ‌σή μερα,‌ ‌πληροφορίες‌ ‌σχετικά ‌ ‌με‌ ‌τη‌ ‌ζή τηση‌ ‌και‌ ‌την‌‌                       
προσφορά ‌ ‌επικοινωνού νται‌ ‌μέσω‌ ‌emails‌ ‌ή ‌ ‌προσωπικώ ν‌ ‌επαφώ ν,‌ ‌ενώ ‌ ‌καθημερινές‌‌                 
εργασίες‌ ‌και‌ ‌υπολογισμοί‌‌κό στους‌‌-‌‌κέρδους‌‌γίνονται‌‌χειροκίνητα.‌‌Αξίζει‌‌να‌‌ερευνή σουμε‌‌                     
τους‌‌λό γους‌‌για‌‌τους‌‌οποίους‌‌μια‌‌τό σο‌‌ισχυρή ‌‌βιομηχανία‌‌με‌‌μέλλον‌‌δίστασε‌‌να‌‌υιοθετή σει‌‌                           
εξελιγμένα‌‌τεχνολογικά ‌‌εργαλεία‌‌για‌‌να‌‌συντονίσει‌‌αποδοτικό τερα‌‌τις‌‌διαδικασίες‌‌της‌‌και‌‌                     
να‌ ‌μεγιστοποιή σει‌ ‌το‌ ‌κέρδος‌ ‌της.‌‌ ‌  

‌ 

 Εικό να‌ ‌1.3‌ ‌Χρονολογική ‌ ‌εξέλιξης‌ ‌της‌ ‌ναυτιλιακή ς‌ ‌βιομηχανίας‌ ‌‌[8]‌ ‌ 
‌ 
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1.1.2.1‌ ‌Παραδοσιακή‌ ‌και‌ ‌πολύπλοκη‌ ‌δομή‌ ‌ 

Το‌‌ναυτιλιακό ‌‌οικοσύ στημα‌‌επιδεικνύ ει‌‌αυξημένη‌‌πολυπλοκό τητα‌‌στον‌‌τρό πο‌‌λειτουργίας‌‌                 
του,‌ ‌καθώ ς‌ ‌αποτελεί‌ ‌μια‌ ‌ενδιά μεση‌ ‌αγορά ‌ ‌στην‌ ‌οποία‌ ‌τρεις‌ ‌πλευρές‌ ‌αλληλεπιδρού ν‌ ‌με‌‌                       
διαφορετικό ‌ ‌ρό λο‌ ‌και‌ ‌σκοπού ς.‌‌ ‌  

Οι‌ ‌‌ναυτιλιακές‌ ‌εταιρείες‌‌‌είτε‌‌κατέχουν‌‌στό λο‌‌πλοίων,‌‌είτε‌‌αναλαμβά νουν‌‌την‌‌εμπορική ‌‌                     
διαχείριση‌ ‌ά λλων‌ ‌πλοιοκτητώ ν‌ ‌εταιρειώ ν.‌ ‌Είναι‌ ‌κοινώ ς‌‌αποδεκτό ‌‌πως‌‌τα‌‌πλοία‌‌μπορού ν‌‌                     
να‌ ‌επιφέρουν‌ ‌μεγά λο‌ ‌κέρδος,‌ ‌αλλά ‌ ‌δεν‌ ‌πρέπει‌ ‌να‌ ‌αγνοείται‌ ‌το‌ ‌ρίσκο‌ ‌τους‌ ‌ως‌ ‌ακριβά ‌‌                           
περιουσιακά ‌ ‌στοιχεία‌ ‌με‌ ‌υψηλά ‌ ‌κό στη‌ ‌συντή ρησης‌ ‌-ό πως‌ ‌τα‌ ‌καύ σιμα,‌ ‌το‌ ‌πλή ρωμα,‌ ‌οι‌‌                       
επισκευές-‌ ‌ακό μη‌ ‌και‌ ‌σε‌ ‌ημέρες‌ ‌που‌ ‌παραμένουν‌ ‌αχρησιμοποίητα.‌ ‌Επομένως,‌ ‌οι‌‌                   
εφοπλιστές‌‌επιθυμού ν‌‌να‌‌εξασφαλίσουν‌‌τη‌‌μέγιστη‌‌δυνατή ‌‌απασχό ληση‌‌των‌‌πλοίων‌‌τους‌‌                     
σε‌ ‌συνά ρτηση‌ ‌με‌ ‌τα‌ ‌μέγιστα‌ ‌δυνατά ‌ ‌έσοδα‌ ‌‌[9]‌.‌‌ ‌  

Στην‌‌ά λλη‌‌πλευρά ‌‌κά θε‌‌συμφωνίας‌‌υπά ρχουν‌‌οι‌‌‌ναυλωτές‌‌‌που‌‌ελέγχουν‌‌τα‌‌εμπορεύ ματα‌                       
σε‌ ‌παγκό σμιο‌ ‌επίπεδο‌ ‌και‌ ‌στοχεύ ουν‌ ‌στη‌ ‌διασφά λιση‌ ‌του‌ ‌κατά λληλου‌ ‌πλοίου‌ ‌στον‌‌                     
ιδανικό ‌ ‌χρό νο‌ ‌για‌ ‌τη‌ ‌μεταφορά ‌ ‌των‌ ‌φορτίων‌ ‌τους‌ ‌‌[10]‌.‌ ‌Οι‌ ‌συμφωνίες‌ ‌στη‌ ‌ναυτιλία‌‌                         
συντονίζονται‌ ‌από ‌ ‌τους‌ ‌‌μεσίτες‌,‌ ‌οι‌ ‌οποίοι‌ ‌συγκεντρώ νουν‌ ‌μεγά λο‌ ‌ό γκο‌ ‌δεδομένων‌ ‌από ‌‌                     
τους‌‌πλοιοκτή τες‌‌και‌‌τους‌‌ναυλωτές,‌‌με‌‌βά ση‌‌τα‌‌οποία‌‌επιδιώ κουν‌‌επικερδείς‌‌συμφωνίες.‌‌                       
Η‌ ‌επιτυχία‌ ‌τους‌ ‌βασίζεται‌ ‌στην‌ ‌ακρίβεια‌ ‌των‌ ‌πληροφοριώ ν‌ ‌που‌ ‌παρέχουν‌ ‌‌[11]‌.‌‌                     
Συναλλαγές‌ ‌αξίας‌ ‌εκατομμυρίων‌ ‌βασίζονται‌ ‌σε‌ ‌προσωπικές‌ ‌σχέσεις,‌ ‌έντονες‌‌               
διαπραγματεύ σεις‌ ‌και‌ ‌ιδιωτικές‌ ‌πληροφορίες‌ ‌που‌ ‌χρηματοδοτού ν‌ ‌ένα‌ ‌δίκτυο‌ ‌το‌ ‌οποίο‌‌                   
συντονίζουν‌ ‌οι‌ ‌μεσίτες.‌‌ ‌  

‌ 

1.1.2.2‌ ‌Όγκος‌ ‌και‌ ‌εξόρυξη‌ ‌δεδομένων‌ ‌ 

Εκτιμά ται‌ ‌ό τι‌ ‌ένα‌ ‌σύ γχρονο‌ ‌πλοίο‌ ‌παρά γει‌ ‌περισσό τερα‌ ‌από ‌ ‌20‌ ‌gigabytes‌ ‌δεδομένων‌‌σε‌‌                       
καθημερινή ‌‌βά ση‌‌‌[12]‌,‌‌τα‌‌οποία‌‌προέρχονται‌‌από ‌‌διά φορες‌‌πηγές‌‌και‌‌συχνά ‌‌βρίσκονται‌‌σε‌‌                         
μη‌ ‌τυποποιημένες‌ ‌μορφές.‌ ‌Τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌μπορού ν‌ ‌να‌ ‌κατηγοριοποιηθού ν‌ ‌με‌ ‌βά ση‌ ‌τη‌‌                     
μέθοδο‌ ‌συλλογή ς‌ ‌τους,‌ ‌χειροκίνητα‌‌ή ‌‌αυτό ματα.‌‌Κά θε‌‌πλοίο‌‌διατηρεί‌‌πληροφορίες‌‌για‌‌το‌‌                       
πλή ρωμα,‌ ‌τις‌ ‌προμή θειες,‌ ‌αλλά ‌ ‌και‌ ‌το‌ ‌φορτίο‌ ‌που‌ ‌μεταφέρει.‌ ‌Επιπλέον,‌ ‌υπά ρχει‌ ‌το‌‌                       
ημερολό γιο‌ ‌του‌ ‌καπετά νιου,‌ ‌το‌ ‌ημερολό γιο‌ ‌του‌ ‌πλοίου‌ ‌και‌ ‌η‌ ‌ημερή σια‌ ‌αναφορά ‌ ‌για‌ ‌την‌‌                         
καταγραφή ‌ ‌της‌ ‌εσωτερική ς‌ ‌και‌ ‌εξωτερική ς‌ ‌κατά στασης‌ ‌του‌ ‌πλοίου.‌ ‌Ταυτό χρονα,‌ ‌τα‌‌                   
λιμά νια‌ ‌και‌ ‌τα‌ ‌κανά λια‌ ‌συμπληρώ νουν‌ ‌αναφορές‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌παραμονή ‌ ‌του‌ ‌πλοίου,‌ ‌τη‌‌                       
φό ρτωση‌‌ή ‌‌εκφό ρτωση‌‌του‌‌εμπορεύ ματος‌‌και‌‌τα‌‌κό στη.‌‌Τέλος,‌‌οι‌‌εταιρείες‌‌ασφά λισης‌‌και‌‌                         
οι‌‌οργανισμοί‌‌πιστοποίησης‌‌έχουν‌‌τις‌‌δικές‌‌τους‌‌βά σεις‌‌δεδομένων‌‌σχετικά ‌‌με‌‌βλά βες‌‌και‌‌                         
ατυχή ματα.‌‌ ‌  

Από ‌ ‌το‌ ‌2004,‌‌ό λα‌‌τα‌‌πλοία‌‌παρά γουν‌‌υποχρεωτικά ‌‌ηλεκτρονικά ‌‌δεδομένα.‌‌Μέσω‌‌του‌‌AIS‌‌                         
(Automatic‌ ‌Identification‌ ‌System)‌ ‌‌[13]‌ ‌αλλά ‌ ‌και‌ ‌παρά κτιων‌ ‌και‌ ‌διαστημικώ ν‌ ‌ραντά ρ‌‌                   
συλλέγονται‌ ‌δεδομένα‌ ‌για‌ ‌τη‌ ‌θέση‌ ‌του‌ ‌πλοίου,‌ ‌την‌ ‌ταχύ τητα‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌κατεύ θυνσή ‌ ‌του.‌‌                         
Αυξανό μενη‌ ‌διά δοση‌ ‌παρουσιά ζουν‌ ‌και‌ ‌τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌μέσω‌ ‌αισθητή ρων‌ ‌για‌‌                 
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παρακολού θηση‌‌της‌‌υγείας‌‌του‌‌πληρώ ματος,‌‌της‌‌κατανά λωσης‌‌καυσίμων,‌‌της‌‌χρή σης‌‌και‌‌                     
φθορά ς‌ ‌του‌ ‌εξοπλισμού .‌‌ ‌  

Σύ μφωνα‌ ‌με‌ ‌τα‌ ‌παραπά νω,‌ ‌παρά γονται‌ ‌τερά στιες‌ ‌ποσό τητες‌ ‌δεδομένων‌ ‌σε‌ ‌πραγματικό ‌‌                   
χρό νο‌‌ενώ ‌‌παρατηρού νται‌‌τα‌‌βασικά ‌‌χαρακτηριστικά ‌‌των‌‌Δεδομένων‌‌Μεγά λης‌‌Κλίμακας,‌‌                   
που‌ ‌ορίστηκαν‌ ‌από ‌ ‌τον‌ ‌Doug‌ ‌Laney‌ ‌το‌ ‌2001:‌ ‌ό γκος,‌ ‌ταχύ τητα‌ ‌και‌ ‌ποικιλία.‌‌ ‌  

‌ 

1.1.2.3‌ ‌Ασταθής‌ ‌και‌ ‌απρόβλεπτη‌ ‌αγορά‌ ‌ 

Η‌ ‌ναυτιλία‌ ‌επηρεά ζεται‌ ‌ά μεσα‌ ‌από ‌ ‌γεγονό τα‌ ‌που‌ ‌δεν‌ ‌μπορού ν‌ ‌να‌ ‌προβλεφθού ν‌ ‌με‌‌                       
ακρίβεια‌ ‌ό πως‌ ‌δυσμενείς‌ ‌καιρικές‌ ‌συνθή κες,‌ ‌αυξημένη‌ ‌ζή τηση‌ ‌σε‌ ‌συγκεκριμένες‌ ‌χώ ρες,‌‌                   
κίνηση‌ ‌στα‌ ‌κανά λια,‌ ‌περιβαλλοντικές‌ ‌νομοθεσίες‌ ‌που‌ ‌οδηγού ν‌ ‌σε‌ ‌επισκευές‌ ‌(ό πως‌ ‌το‌‌                     
IMO2020),‌ ‌οικονομικοί‌‌αποκλεισμοί‌‌ορισμένων‌‌χωρώ ν,‌‌ένας‌‌πό λεμος,‌‌μια‌‌πανδημία‌‌ή ‌‌ένα‌‌                     
ατύ χημα.‌ ‌Για‌ ‌παρά δειγμα,‌ ‌η‌ ‌βιομηχανία‌ ‌δεξαμενό πλοιων‌ ‌σημείωσε‌ ‌σημαντική ‌ ‌ά νοδο‌ ‌με‌‌                   
την‌ ‌έναρξη‌ ‌της‌ ‌κρίσης‌ ‌COVID-19,‌ ‌λό γω‌ ‌της‌ ‌χαμηλό τερης‌ ‌τιμή ς‌ ‌του‌ ‌πετρελαίου‌ ‌και‌ ‌των‌‌                         
υψηλό τερων‌ ‌εξαγωγώ ν‌ ‌από ‌ ‌μεγά λους‌ ‌παραγωγού ς,‌ ‌ό πως‌ ‌φαίνεται‌ ‌στο‌ ‌Γρά φημα‌ ‌1.4.‌‌                   
Μακροπρό θεσμα,‌ ‌ωστό σο,‌ ‌η‌ ‌χαμηλό τερη‌ ‌ζή τηση‌ ‌εναέριων‌ ‌και‌ ‌οδικώ ν‌ ‌μεταφορώ ν,‌ ‌και‌‌                   
ουσιαστικά ‌ ‌χαμηλό τερη‌ ‌κατανά λωση‌ ‌πετρελαίου,‌ ‌θα‌ ‌βλά ψει‌ ‌τη‌ ‌βιομηχανία‌ ‌για‌‌                 
τουλά χιστον‌ ‌15‌ ‌μή νες‌ ‌‌[14]‌.‌ ‌Τα‌ ‌επίπεδα‌ ‌της‌ ‌αγορά ς‌ ‌διαμορφώ νονται‌ ‌από ‌ ‌την‌ ‌προσφορά ‌‌                       
και‌ ‌τη‌ ‌ζή τηση‌ ‌πλοίων‌ ‌ανά ‌ ‌τις‌ ‌περιοχές‌ ‌του‌ ‌κό σμου.‌ ‌Το‌ ‌γεγονό ς‌‌αυτό ‌‌καθιστά ‌‌την‌‌αγορά ‌‌                             
ασταθή ‌ ‌και‌ ‌δυσχεραίνει‌ ‌το‌ ‌σχεδιασμό ‌ ‌στρατηγική ς‌ ‌και‌ ‌τη‌ ‌λή ψη‌ ‌αποφά σεων‌ ‌για‌ ‌την‌‌                       
κατανομή ‌ ‌του‌ ‌στό λου.‌ ‌Ένα‌ ‌σημαντικό ‌ ‌πλή θος‌ ‌ευμετά βλητων‌ ‌παραγό ντων‌ ‌πρέπει‌ ‌να‌‌                   
ληφθεί‌‌υπό ψη‌‌και‌‌παρό λο‌‌που‌‌η‌‌Τεχνητή ‌‌Νοημοσύ νη‌‌μπορεί‌‌να‌‌υποστηρίξει‌‌σημαντικά ‌‌τη‌‌                         
διαδικασία,‌‌δε‌‌δύ ναται‌‌να‌‌αντικαταστή σει‌‌το‌‌ανθρώ πινο‌‌ένστικτο‌‌και‌‌την‌‌προσαρμογή ‌‌σε‌‌                       
διαφορετικές,‌ ‌απρό βλεπτες‌ ‌συνθή κες.‌‌ ‌  
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1.1.3‌ ‌Η‌ ‌ενσωμάτωση‌ ‌νέων‌ ‌τεχνολογιών‌ ‌ 

Η‌ ‌ψηφιακή ‌ ‌κουλτού ρα‌ ‌δεν‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌επιτευχθεί‌ ‌στιγμιαία,‌ ‌καθώ ς‌ ‌πρό κειται‌ ‌για‌‌                     
διαδικασία‌‌μετασχηματισμού ,‌‌μια‌‌νέα‌‌προσέγγιση.‌‌Η‌‌προοπτική ‌‌ενό ς‌‌ουδέτερου,‌‌ανοικτού ‌‌                   
ψηφιακού ‌ ‌περιβά λλοντος‌ ‌για‌ ‌ασφαλή ,‌ ‌εύ κολη‌ ‌και‌ ‌σε‌ ‌πραγματικό ‌ ‌χρό νο‌ ‌ανταλλαγή ‌‌                   
πληροφοριώ ν‌ ‌είναι‌ ‌σπουδαία‌ ‌και‌ ‌οι‌ ‌ναυτιλιακές‌ ‌εταιρείες‌ ‌έχουν‌ ‌ή δη‌ ‌αρχίσει‌ ‌να‌ ‌την‌‌                       
ενστερνίζονται.‌‌ ‌  

Συγκεκριμένα,‌ ‌η‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη‌ ‌επιτρέπει‌ ‌την‌ ‌επεκτασιμό τητα,‌ ‌διασφαλίζοντας‌ ‌ό τι‌‌                 
πιο‌ ‌έξυπνες‌ ‌αποφά σεις‌ ‌μπορού ν‌ ‌να‌ ‌λαμβά νονται‌ ‌γρηγορό τερα‌ ‌και‌ ‌με‌ ‌μεγαλύ τερη‌‌                   
ακρίβεια.‌ ‌Οι‌ ‌εταιρείες‌ ‌που‌ ‌αναγνωρίζουν‌ ‌τη‌ ‌μετατό πιση‌ ‌της‌ ‌βιομηχανίας‌‌ενσωματώ νουν‌‌                   
τεχνολογικές‌ ‌λύ σεις‌ ‌ελαχιστοποιώ ντας‌ ‌τον‌ ‌κίνδυνο‌ ‌και‌ ‌τις‌‌οικονομικές‌‌απώ λειες.‌‌Με‌‌την‌‌                     
υιοθέτηση‌ ‌τεχνολογιώ ν‌ ‌Τεχνητή ς‌ ‌Νοημοσύ νης,‌ ‌στο‌ ‌μέλλον‌ ‌ολό κληρο‌ ‌το‌ ‌οικοσύ στημα‌‌θα‌‌                   
επέλθει‌ ‌σε‌ ‌μια‌ ‌νέα‌ ‌εποχή ‌ ‌ανά πτυξης.‌ ‌ 

‌ 

1.2‌ ‌Μεθοδολογία‌ ‌και‌ ‌Δομή‌ ‌Διπλωματικής‌ ‌Εργασίας‌ ‌ 

Οι‌ ‌στό χοι‌ ‌της‌ ‌παρού σας‌ ‌διπλωματική ς‌ ‌είναι‌ ‌οι‌ ‌ακό λουθοι:‌ ‌ 

● Διερεύ νηση‌ ‌των‌ ‌αλγορίθμων‌ ‌και‌ ‌μοντέλων‌ ‌τεχνητή ς‌ ‌νοημοσύ νης‌ ‌σχετικώ ν‌ ‌με‌ ‌τη‌‌                   
ναυτιλία‌ ‌ό πως‌ ‌πρό βλεψη‌ ‌κίνησης‌ ‌και‌ ‌συμπεριφορά ς‌ ‌πλοίων,‌ ‌εξομοιώ σεις‌‌               
συστημά των,‌ ‌νοημοσύ νη‌ ‌στό λου‌ ‌και‌ ‌βελτιστοποίηση‌ ‌διαδρομή ς‌ ‌πλοίων‌ ‌και‌‌               
κατανά λωσης‌ ‌καυσίμων‌ ‌ 

● Ανασκό πηση‌ ‌και‌ ‌μελέτη‌ ‌των‌ ‌εφαρμογώ ν‌ ‌που‌ ‌υποστηρίζουν‌ ‌εμπορικές‌ ‌και‌‌                 
λειτουργικές‌ ‌αποφά σεις‌ ‌στη‌ ‌ναυτιλιακή ‌ ‌βιομηχανία‌ ‌ό πως‌ ‌παρακολού θηση‌ ‌της‌‌               
αγορά ς,‌ ‌σχεδιασμό ς‌ ‌ταξιδιού ,‌ ‌οργά νωση‌‌λιμένων,‌‌τεχνική ‌‌ασφά λεια‌‌και‌‌διαχείριση‌‌                 
πληρώ ματος‌ ‌ 

Η‌‌διαδικασία‌‌που‌‌ακολουθή θηκε‌‌για‌‌την‌‌εκπό νηση‌‌της‌‌παρού σας‌‌διπλωματική ς‌‌εργασίας‌‌                     
συνοψίζεται‌ ‌σε‌ ‌4‌ ‌διακριτές‌ ‌φά σεις:‌ ‌ 

Φάση‌ ‌1:‌ ‌Μελέτη‌ ‌βιβλιογραφικών‌ ‌αναφορών‌ ‌σχετικά‌ ‌με‌ ‌τη‌ ‌Ναυτιλία‌ ‌ 

Καταρχή ν,‌ ‌συγκεντρώ θηκαν‌ ‌πληροφορίες‌ ‌σχετικά ‌ ‌με‌ ‌τη‌ ‌ναυτιλία‌ ‌προκειμένου‌ ‌να‌‌                 
καταστού ν‌‌σαφείς‌‌οι‌‌συνθή κες‌‌του‌‌ψηφιακού ‌‌μετασχηματισμού ‌‌στη‌‌βιομηχανία‌‌αυτή .‌‌Στο‌‌                     
πρώτο‌ ‌κεφάλαιο‌ ‌περιγρά φεται‌ ‌η‌ ‌σημασία‌ ‌της‌ ‌ναυτιλίας‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌παγκό σμια‌ ‌οικονομία‌‌                     
καθώ ς‌ ‌και‌ ‌οι‌ ‌λό γοι‌ ‌της‌ ‌διστακτική ς‌ ‌υιοθέτησης‌ ‌νέων‌ ‌τεχνολογιώ ν.‌ ‌Στο‌ ‌‌δεύτερο‌‌                     
κεφάλαιο‌,‌ ‌καταγρά φονται‌ ‌οι‌ ‌βασικοί‌ ‌τομείς‌ ‌και‌‌οι‌‌απαιτή σεις‌‌του‌‌κύ κλου‌‌της‌‌ναυτιλίας‌‌                       
καθώ ς‌ ‌και‌ ‌οι‌ ‌διαθέσιμες‌‌πηγές‌‌αξιοποιή σιμων‌‌δεδομένων‌‌και‌‌τα‌‌είδη‌‌συστημά των‌‌λή ψης‌‌                       
αποφά σεων.‌ ‌ 

‌ 

‌ 
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Φάση‌ ‌2:‌ ‌Μελέτη‌ ‌βιβλιογραφικών‌ ‌αναφορών‌ ‌σχετικά‌ ‌με‌ ‌την‌ ‌Τεχνητή‌ ‌Νοημοσύνη‌ ‌ 

Μέσω‌ ‌μελέτης‌ ‌εκπαιδευτικού ‌ ‌υλικού ,‌‌καθώ ς‌‌και‌‌επιστημονικώ ν‌‌ά ρθρων‌‌εντοπίστηκαν‌‌οι‌‌                   
πιο‌ ‌σημαντικοί‌ ‌αλγό ριθμοι‌ ‌μηχανική ς‌ ‌μά θησης‌ ‌στο‌ ‌‌τρίτο‌ ‌κεφάλαιο‌,‌ ‌με‌ ‌αποτέλεσμα‌ ‌να‌‌                     
καταστεί‌ ‌δυνατή ‌ ‌η‌ ‌διερεύ νηση‌ ‌τεχνικώ ν‌ ‌που‌ ‌βρίσκουν‌ ‌εφαρμογή ‌ ‌στη‌ ‌ναυτιλία‌ ‌και‌ ‌να‌‌                       
ομαδοποιηθού ν‌ ‌βά σει‌ ‌του‌ ‌προβλή ματος‌ ‌που‌ ‌στοχεύ ουν‌ ‌να‌ ‌επιλύ σουν‌ ‌στο‌ ‌‌τέταρτο‌‌                   
κεφάλαιο‌.‌‌ ‌  

Παρά λληλα,‌ ‌καθώ ς‌ ‌η‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη‌ ‌είναι‌ ‌αμιγώ ς‌ ‌συνδεδεμένη‌ ‌με‌ ‌τις‌ ‌υπό λοιπες‌‌                     
τεχνολογίες‌ ‌4ης‌ ‌γενιά ς‌ ‌πραγματοποιή θηκε‌ ‌στο‌ ‌‌πέμπτο‌ ‌κεφάλαιο‌ ‌‌περαιτέρω‌‌               
βιβλιογραφική ‌ ‌μελέτη‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌Ανά λυση‌ ‌Δεδομένων‌ ‌Μεγά λης‌ ‌Κλίμακας,‌ ‌τη‌ ‌Διασύ νδεση‌‌                   
Πραγμά των,‌‌τα‌‌Αυτό νομα‌‌Οχή ματα,‌‌την‌‌Εικονική ‌‌και‌‌Επαυξημένη‌‌Πραγματικό τητα‌‌και‌‌την‌‌                     
Ψηφιακή ‌ ‌Ασφά λεια‌ ‌προκειμένου‌ ‌να‌ ‌εδραιωθεί‌ ‌ένα‌ ‌πλή ρες‌ ‌θεωρητικό ‌ ‌υπό βαθρο.‌ ‌ 

‌ 

Φάση‌ ‌3:‌ ‌Συλλογή‌ ‌δεδομένων‌ ‌και‌ ‌εμπειρική‌ ‌ανάλυση‌‌ ‌  

Κατά ‌‌τη‌‌διά ρκεια‌‌αυτή ς‌‌της‌‌φά σης,‌‌σκοπό ς‌‌ή ταν‌‌η‌‌ανά λυση‌‌της‌‌πραγματική ς‌‌κατά στασης‌‌                         
και‌ ‌ανά πτυξης‌ ‌εμπορικώ ν‌ ‌εφαρμογώ ν.‌ ‌Πραγματοποιή θηκε‌‌εκτενή ς‌‌έρευνα‌‌στο‌‌διαδίκτυο‌‌                 
προκειμένου‌ ‌να‌ ‌συλλεχθού ν‌ ‌έγκυρα‌ ‌και‌ ‌πλή ρη‌ ‌δεδομένα‌ ‌για‌ ‌τις‌ ‌διαθέσιμες‌ ‌εμπορικές‌‌                     
εφαρμογές‌ ‌λογισμικού ‌ ‌στη‌ ‌ναυτιλία.‌ ‌Οι‌ ‌εφαρμογές‌ ‌που‌ ‌επιλέχθηκαν‌ ‌και‌ ‌οργανώ θηκαν‌‌                   
κατά λληλα‌ ‌χαρτογραφή καν‌ ‌στο‌ ‌‌έκτο‌ ‌κεφάλαιο‌ ‌βά σει‌ ‌των‌ ‌χαρακτηριστικώ ν‌ ‌τους‌ ‌ως‌‌                   
προς‌ ‌την‌ ‌ίδρυση,‌ ‌γεωγραφία,‌ ‌ανά πτυξη‌ ‌και‌ ‌απή χησή ‌ ‌τους.‌ ‌ 

Στη‌ ‌συνέχεια,‌ ‌στο‌ ‌‌έβδομο‌ ‌κεφάλαιο‌,‌ ‌ερευνή θηκαν‌ ‌σε‌ ‌βά θος‌ ‌παρά γοντες‌ ‌με‌ ‌στό χο‌ ‌την‌‌                       
κατανό ηση‌ ‌της‌ ‌αγορά ς,‌ ‌της‌ ‌συσχέτισης‌ ‌των‌ ‌τεχνολογιώ ν‌ ‌και‌ ‌των‌ ‌λύ σεων‌ ‌που‌‌                     
προσφέρουν,‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌το‌ ‌επίπεδο‌ ‌ωριμό τητας‌ ‌κά θε‌ ‌τεχνολογίας.‌ ‌ 

‌ 

Φάση‌ ‌4:‌ ‌Εξαγωγή‌ ‌συμπερασμάτων‌ ‌και‌ ‌προοπτικών‌ ‌ 

Τέλος,‌ ‌στο‌ ‌‌όγδοο‌ ‌κεφάλαιο‌,‌ ‌καταγρά φονται‌ ‌τα‌ ‌συμπερά σματα‌ ‌που‌ ‌εξή χθησαν‌ ‌από ‌ ‌την‌‌                     
προηγού μενη‌ ‌θεωρητική ‌ ‌μελέτη‌ ‌και‌ ‌πρακτική ‌ ‌ανά λυση‌ ‌και‌ ‌συμπληρώ νονται‌ ‌οι‌‌                 
προοπτικές‌ ‌και‌ ‌τα‌ ‌μελλοντικά ‌ ‌βή ματα‌ ‌που‌ ‌αναδύ ονται‌ ‌από ‌ ‌την‌ ‌παρού σα‌ ‌εργασία.‌ ‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 
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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 ‌πλοία‌ ‌ταξινομού νται‌ ‌σε‌ ‌κατηγορίες‌ ‌ανά λογα‌ ‌με‌ ‌τον‌ ‌τύ πο‌ ‌τους:‌ ‌φορτηγά ‌ ‌πλοία,‌‌                       
επιβατηγά ‌ ‌πλοία,‌ ‌πλοία‌‌ειδικού ‌‌προορισμού ‌‌και‌‌πλοία‌‌βοηθητική ς‌‌ναυτιλίας.‌‌Στα‌‌πλαίσια‌‌                     
της‌ ‌εμπορική ς‌ ‌ναυτιλίας,‌ ‌θα‌ ‌επικεντρωθού με‌ ‌στα‌ ‌φορτηγά ‌ ‌πλοία,‌ ‌τα‌‌οποία‌‌διακρίνονται‌‌                     
ανά λογα‌ ‌με‌ ‌το‌ ‌φορτίο‌ ‌(ξηρό ,‌ ‌υγρό ,‌ ‌συνδυασμένο)‌ ‌που‌ ‌μεταφέρουν‌ ‌και‌ ‌το‌ ‌νεκρό ‌ ‌βά ρος‌‌                         
τους‌ ‌(deadweight)‌ ‌‌[15]‌.‌ ‌ 

Ξηρά ‌‌φορτία‌‌θεωρού νται‌‌τα‌‌χύ δην‌‌(bulk‌‌carrier)‌‌ό πως‌‌τα‌‌σιτηρά ,‌‌το‌‌κά ρβουνο,‌‌η‌‌ζά χαρη,‌‌                           
τα‌‌γενικά ‌‌εμπορευματοκιβώ τια‌‌(container‌‌ship)‌‌για‌‌συσκευές,‌‌ρού χα‌‌αλλά ‌‌και‌‌τα‌‌οχή ματα‌‌                       
(roll-on‌ ‌/‌ ‌roll-off).‌ ‌Τα‌ ‌υγρά ‌ ‌φορτία‌ ‌ό πως‌ ‌το‌ ‌αργό ‌ ‌πετρέλαιο‌ ‌και‌ ‌η‌ ‌βενζίνη‌ ‌μεταφέρονται‌‌                           
από ‌ ‌δεξαμενό πλοια‌ ‌(crude‌ ‌oil‌ ‌/‌ ‌product‌ ‌/‌ ‌chemical‌ ‌tanker),‌ ‌ενώ ‌ ‌το‌ ‌υγροποιημένο‌ ‌αέριο‌‌                         
πετρελαίου‌ ‌και‌ ‌το‌ ‌φυσικό ‌ ‌αέριο‌ ‌από ‌ ‌υγραεριοφό ρα‌ ‌(LPG‌ ‌/‌ ‌LNG‌ ‌carriers).‌ ‌Τα‌ ‌πλοία‌‌                         
συνδυασμένου‌‌φορτίου‌‌μεταφέρουν‌‌είτε‌‌υγρό ‌‌είτε‌‌χύ δην‌‌ξηρό ‌‌φορτίο‌‌ό πως‌‌μεταλλεύ ματα‌‌                     
(ore‌ ‌/‌ ‌bulk‌ ‌/‌ ‌oil‌ ‌carriers).‌‌ ‌  

Ανεξά ρτητα‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌είδος‌ ‌του‌ ‌φορτίου‌ ‌ή ‌ ‌του‌ ‌πλοίου,‌ ‌στην‌ ‌πραγματοποιή ση‌ ‌κά θε‌‌                       
μεταφορά ς‌ ‌είναι‌ ‌απαραίτητη‌ ‌η‌ ‌εμπλοκή ‌ ‌και‌ ‌συνεργασία‌ ‌ορισμένων‌ ‌τμημά των.‌ ‌Η‌‌                   
αποσαφή νιση‌ ‌του‌ ‌στό χου‌ ‌κά θε‌ ‌τμή ματος‌ ‌ορίζει‌ ‌τις‌ ‌ανά γκες‌ ‌και‌ ‌απαιτή σεις‌ ‌του‌‌                     
προκειμένου‌ ‌να‌ ‌φέρει‌ ‌εις‌ ‌πέρας‌ ‌την‌ ‌αποστολή ‌ ‌του.‌ ‌Με‌ ‌τη‌ ‌συνδυαστική ‌ ‌ανά λυση‌ ‌των‌‌                         
συνθηκώ ν‌ ‌και‌ ‌των‌ ‌ευκαιριώ ν‌ ‌του‌ ‌περιβά λλοντος‌ ‌εντοπίζονται‌ ‌οι‌ ‌προκλή σεις‌ ‌και‌ ‌οι‌‌                     
κίνδυνοι‌ ‌σε‌ ‌κά θε‌ ‌στά διο‌ ‌σχεδιασμού ‌ ‌και‌ ‌εκτέλεσης‌ ‌ενό ς‌ ‌ταξιδιού .‌‌ ‌  

‌ 

2.2‌ ‌Τομείς‌ ‌Ναυτιλίας‌ ‌ 

2.2.1‌ ‌Λήψη‌ ‌Εμπορικών‌ ‌Αποφάσεων‌ ‌-‌ ‌Ναυλώσεις‌ ‌(Chartering‌ ‌-‌‌ 
Commercial)‌ ‌ 

Η‌ ‌αναζή τηση‌ ‌των‌ ‌κατά λληλων‌ ‌φορτίων‌‌και‌‌η‌‌επιτυχημένη‌‌ναύ λωση‌‌του‌‌στό λου‌‌έγκειται‌‌                       
στη‌ ‌χά ραξη‌ ‌αποτελεσματική ς‌ ‌στρατηγική ς‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌αποδοτική ‌ ‌λή ψη‌ ‌εμπορικώ ν‌‌                 
αποφά σεων.‌ ‌Καθημερινά ,‌ ‌το‌ ‌τμή μα‌ ‌ναυλώ σεων‌ ‌μιας‌ ‌ναυτιλιακή ς‌ ‌εταιρείας‌ ‌ασχολείται‌ ‌με:‌ ‌ 

— την‌‌παρακολού θηση‌‌της‌‌αγορά ς,‌‌ανά λυση‌‌προσφορά ς‌‌-‌‌ζή τησης‌‌και‌‌κατανό ηση‌‌της‌‌                     
δυναμική ς,‌ ‌ 
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— την‌ ‌εκτίμηση‌ ‌κέρδους‌ ‌και‌ ‌τον‌ ‌εντοπισμό ‌ ‌της‌ ‌ιδανικό τερης‌ ‌επιλογή ς‌ ‌φορτίου‌ ‌για‌‌                     
κά θε‌ ‌πλοίο‌ ‌του‌ ‌στό λου,‌ ‌ 

— την‌ ‌ανά λυση‌ ‌ανταγωνισμού ‌ ‌και‌ ‌διαμό ρφωση‌ ‌στρατηγική ς,‌ ‌ 

— τη‌ ‌διαπραγμά τευση‌ ‌με‌ ‌τους‌ ‌ναυλομεσίτες‌ ‌και‌ ‌σύ ναψη‌ ‌συμφωνιώ ν,‌ 

— την‌ ‌επικοινωνία‌ ‌με‌‌το‌‌τμή μα‌‌επιχειρή σεων‌‌για‌‌τις‌‌λεπτομέρειες‌‌της‌‌εκτέλεσης‌‌του‌‌                       
ταξιδιού .‌ ‌ 

Η‌‌διαδικασία‌‌της‌‌ναύ λωσης‌‌γίνεται‌‌περισσό τερο‌‌απαιτητική ‌‌αν‌‌αναλογιστεί‌‌κανείς‌‌και‌‌τον‌‌                       
παρά γοντα‌‌του‌‌χρό νου,‌‌καθώ ς‌‌η‌‌αγορά ‌‌μεταβά λλεται,‌‌ο‌‌ανταγωνισμό ς‌‌είναι‌‌έντονος‌‌και‌‌οι‌‌                         
αποφά σεις‌ ‌πρέπει‌ ‌να‌ ‌λαμβά νονται‌ ‌με‌ ‌ταχύ τητα.‌ ‌Επομένως,‌ ‌παρουσιά ζεται‌ ‌η‌ ‌ανά γκη‌ ‌για:‌ ‌ 

■ ά μεση‌ ‌επεξεργασία‌ ‌των‌ ‌δεδομένων‌ ‌της‌ ‌αγορά ς,‌ ‌ 

■ πρό βλεψη‌ ‌ζή τησης‌ ‌και‌ ‌προσφορά ς‌ ‌πλοίων‌ ‌ανά ‌ ‌περιοχή ,‌ ‌ 

■ αυτό ματη‌ ‌ανά θεση‌ ‌πιθανώ ν‌ ‌φορτίων‌ ‌σε‌ ‌πλοία‌ ‌του‌ ‌στό λου,‌ ‌ 

■ βέλτιστη‌ ‌κατανομή ‌ ‌στό λου‌ ‌ανά λογα‌ ‌με‌ ‌τις‌ ‌δυνατό τητες‌ ‌κά θε‌ ‌πλοίου.‌ ‌ 

‌ 

2.2.2‌ ‌Παρακολούθηση‌ ‌Επιχειρήσεων‌ ‌(Operations‌ ‌Monitoring)‌ ‌ 

Η‌ ‌διαχείριση‌ ‌του‌ ‌πλοίου‌ ‌και‌ ‌η‌ ‌εξασφά λιση‌ ‌της‌ ‌ομαλή ς‌ ‌λειτουργίας‌ ‌του‌ ‌αποτελεί‌‌                       
καθοριστικό ‌ ‌παρά γοντα‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌επιτυχημένη‌ ‌μεταφορά ‌ ‌του‌ ‌φορτίου,‌ ‌αλλά ‌ ‌και‌ ‌τη‌‌                     
μεγιστοποίηση‌ ‌του‌ ‌κέρδους‌ ‌για‌ ‌τον‌ ‌πλοιοκτή τη.‌ ‌Η‌ ‌παρακολού θηση‌ ‌των‌ ‌επιχειρή σεων‌‌                   
περιλαμβά νει:‌ ‌ 

— επικοινωνία‌ ‌των‌ ‌αποφά σεων‌ ‌του‌ ‌ναυλωτή ‌ ‌στον‌ ‌καπετά νιο‌ ‌του‌ ‌πλοίου,‌ ‌ 

— σχεδιασμό ‌ ‌διαδρομή ς‌ ‌και‌ ‌προγραμματισμό ‌ ‌της‌ ‌ταχύ τητας‌ ‌πλεύ σης,‌ ‌ 

— προγραμματισμό ‌ ‌των‌ ‌αναγκώ ν‌ ‌για‌ ‌καύ σιμα‌ ‌και‌ ‌προμή θειες,‌ ‌ 

— ανά λυση‌ ‌της‌ ‌κατανομή ς‌ ‌του‌ ‌φορτίου‌ ‌για‌ ‌βέλτιστη‌‌αξιοποίηση‌‌της‌‌χωρητικό τητας‌‌                   
του‌ ‌πλοίου,‌ ‌ 

— προετοιμασία‌ ‌και‌ ‌καθοδή γηση‌ ‌σε‌ ‌πιθανές‌ ‌δυσκολίες‌ ‌ή ‌ ‌ατυχή ματα.‌ ‌ 

Είναι‌ ‌εμφανές‌ ‌πως‌ ‌η‌ ‌έγκαιρη‌ ‌και‌ ‌έγκυρη‌ ‌ενημέρωση‌ ‌μεταξύ ‌ ‌πληρώ ματος‌ ‌θά λασσας‌ ‌και‌‌                       
διαχειριστώ ν‌ ‌ξηρά ς‌ ‌είναι‌ ‌ζωτική ς‌ ‌σημασίας.‌ ‌Συνεπώ ς,‌ ‌απαιτείται:‌ ‌ 

■ βέλτιστος‌ ‌χρό νος‌ ‌ά φιξης‌ ‌και‌‌αναχώ ρησης‌‌από ‌‌τον‌‌λιμένα‌‌με‌‌σκοπό ‌‌τη‌‌μείωση‌‌του‌‌                         
χρό νου‌ ‌αναμονή ς,‌ ‌ 
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■ εύ ρεση‌ ‌συνδυασμού ‌ ‌βέλτιστης‌ ‌διαδρομή ς‌ ‌και‌ ‌ταχύ τητας‌ ‌λαμβά νοντας‌ ‌υπό ψη‌ ‌την‌‌                 
πρό γνωση‌ ‌του‌ ‌καιρού ,‌ ‌ 

■ συμμό ρφωση‌‌με‌‌τους‌‌νό μους‌‌για‌‌την‌‌προστασία‌‌του‌‌περιβά λλοντος‌‌με‌‌το‌‌λιγό τερο‌‌                       
δυνατό ‌ ‌κό στος.‌ ‌ 

‌ 

2.2.3‌ ‌Κατανάλωση‌ ‌Καυσίμων‌ ‌(Fuel‌ ‌Consumption)‌ ‌ 

Τα‌ ‌καύ σιμα‌ ‌αποτελού ν‌ ‌το‌ ‌υψηλό τερο‌ ‌κό στος‌ ‌ενό ς‌ ‌ταξιδιού .‌ ‌Ταυτό χρονα,‌ ‌οι‌ ‌τιμές‌ ‌των‌‌                       
πετρελαίων‌ ‌ανά ‌ ‌τον‌ ‌κό σμο‌ ‌διαφέρουν‌ ‌και‌ ‌μεταβά λλονται,‌ ‌οι‌ ‌δεξαμενές‌ ‌έχουν‌‌                   
περιορισμένη‌ ‌διαθεσιμό τητα‌ ‌και‌ ‌η‌ ‌εφαρμογή ‌ ‌των‌ ‌διαφορετικώ ν‌ ‌ανά ‌ ‌χώ ρα‌‌                 
περιβαλλοντικώ ν‌ ‌κανονισμώ ν‌ ‌υποδεικνύ ουν‌ ‌τη‌ ‌σημασία‌ ‌του‌ ‌προγραμματισμού ‌ ‌των‌‌               
πετρελεύ σεων‌‌και‌‌της‌‌προσεκτική ς‌‌κατανά λωσης‌‌καυσίμων.‌‌Κατά ‌‌συνέπεια,‌‌εντοπίζονται‌‌                 
οι‌ ‌παρακά τω‌ ‌απαιτή σεις:‌ ‌ 

■ βελτιστοποίηση‌ ‌επιλογή ς‌ ‌καταλληλό τερου‌ ‌λιμένα‌ ‌δεδομένου‌ ‌του‌ ‌κό στους‌ ‌των‌‌               
καυσίμων‌ ‌αλλά ‌ ‌και‌ ‌της‌ ‌από κλισης‌ ‌από ‌ ‌την‌ ‌αρχική ‌ ‌διαδρομή ,‌ ‌ 

■ έγκυρη‌‌ενημέρωση‌‌για‌‌τις‌‌ποσό τητες‌‌και‌‌τις‌‌τιμές‌‌που‌‌προσφέρουν‌‌οι‌‌διαφορετικοί‌‌                       
προμηθευτές‌ ‌σε‌ ‌κά θε‌ ‌λιμένα,‌ ‌ 

■ παρακολού θηση‌ ‌σε‌ ‌πραγματικό ‌ ‌χρό νο‌ ‌και‌ ‌ελαχιστοποίηση‌ ‌της‌ ‌κατανά λωσης.‌ ‌ 

‌ 

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

Η‌ ‌κίνηση‌ ‌σε‌ ‌ένα‌ ‌λιμένα‌ ‌ή ‌ ‌σε‌ ‌ένα‌ ‌κανά λι‌ ‌οδηγεί‌ ‌σε‌ ‌κοστοβό ρες‌ ‌καθυστερή σεις.‌ ‌Οι‌‌                           
διαχειριστές‌ ‌των‌ ‌λιμένων‌ ‌ενδιαφέρονται‌ ‌για‌ ‌την:‌‌ ‌  

■ κατά λληλη‌ ‌ισορροπία‌ ‌ανά μεσα‌ ‌στο‌ ‌χρό νο‌ ‌εξυπηρέτησης‌ ‌κά θε‌ ‌πλοίου,‌ ‌τη‌‌                 
χωρητικό τητα‌ ‌του‌ ‌τερματικού ‌ ‌σταθμού ‌ ‌και‌ ‌το‌ ‌κό στος‌ ‌μετακίνησης‌ ‌ανά μεσα‌ ‌στις‌‌                   
αποβά θρες‌ ‌‌[16]‌,‌ ‌ 

■ μείωση‌ ‌των‌ ‌περιβαλλοντικώ ν‌ ‌ρύ πων‌ ‌εντό ς‌ ‌του‌ ‌λιμένα,‌ ‌ 

■ πρό βλεψη‌ ‌ά φιξης‌ ‌πλοίων‌ ‌και‌ ‌ρύ θμιση‌ ‌της‌ ‌κυκλοφορίας.‌ ‌ 

‌ 
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2.2.5‌ ‌Τεχνική‌ ‌Ποιότητα‌ ‌και‌ ‌Ασφάλεια‌ ‌(Technical‌ ‌Quality‌ ‌Assurance)‌ ‌ 

Το‌ ‌τεχνικό ‌ ‌τμή μα‌ ‌κά θε‌ ‌ναυτιλιακή ς‌ ‌ασχολείται‌ ‌με‌ ‌τη‌ ‌συντή ρηση‌ ‌των‌ ‌μηχανημά των‌ ‌και‌‌                       
συστημά των‌ ‌των‌ ‌πλοίων,‌ ‌τον‌ ‌προγραμματισμό ‌ ‌των‌ ‌επισκευώ ν,‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌τη‌ ‌διαχείριση‌‌                     
πιθανώ ν‌ ‌βλαβώ ν.‌ ‌Ο‌ ‌Διεθνή ς‌ ‌Ναυτιλιακό ς‌ ‌Οργανισμό ς‌ ‌(IMO‌ ‌-‌ ‌International‌ ‌Maritime‌‌                   
Organization)‌‌υιοθετεί‌‌διεθνείς‌‌συμβά σεις‌‌για‌‌τη‌‌ρύ θμιση‌‌της‌‌ναυτική ς‌‌ασφά λειας.‌‌Οι‌‌δυο‌‌                       
σημαντικό τερες‌ ‌συμβά σεις‌ ‌είναι‌ ‌η‌ ‌Σύ µβαση‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌Ασφά λεια‌ ‌της‌ ‌Ζωή ς‌ ‌στη‌ ‌Θά λασσα‌‌                       
(SOLAS‌ ‌–‌ ‌Safety‌ ‌of‌ ‌Life‌ ‌at‌ ‌Sea)‌ ‌‌[17]‌ ‌και‌ ‌η‌ ‌Σύ µβαση‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌Πρό ληψη‌ ‌Ρύ πανσης‌ ‌της‌‌                               
Θά λασσας‌ ‌από ‌ ‌Πλοία‌ ‌(MARPOL‌‌–‌‌International‌‌Convention‌‌for‌‌the‌‌Prevention‌‌of‌‌Pollution‌‌                       
from‌ ‌Ships)‌ ‌‌[18]‌.‌‌ ‌  

Οι‌ ‌εταιρείες‌ ‌που‌ ‌αναλαμβά νουν‌ ‌την‌ ‌τεχνική ‌ ‌διαχείριση‌ ‌του‌ ‌στό λου‌ ‌ασχολού νται‌ ‌με‌ ‌τα‌‌                       
εξή ς:‌ ‌ 

■ ά μεση‌ ‌και‌ ‌έγκυρη‌ ‌παρακολού θηση‌ ‌των‌ ‌μηχανικώ ν‌ ‌συστημά των‌ ‌του‌ ‌πλοίου,‌ ‌ 

■ διευκό λυνση‌ ‌πλοή γησης‌ ‌και‌ ‌εντοπισμό ς‌ ‌κινδύ νων‌ ‌στη‌ ‌θά λασσα.‌ ‌ 

‌ 

2.2.6‌ ‌Διαχείριση‌ ‌Πληρώματος‌ ‌(Crew‌ ‌Management)‌ ‌ 

Κατά ‌ ‌μέσο‌ ‌ό ρο‌ ‌το‌ ‌πλή ρωμα‌ ‌ενό ς‌ ‌πλοίου‌ ‌απαρτίζεται‌ ‌από ‌ ‌23‌ ‌ά τομα.‌ ‌Το‌‌πλή θος‌‌διαφέρει‌‌                           
ανά λογα‌ ‌το‌ ‌μέγεθος‌ ‌και‌ ‌τον‌ ‌τύ πο‌ ‌του‌ ‌πλοίου‌ ‌κατά ‌ ‌1-3‌ ‌ά τομα,‌ ‌αλλά ‌ ‌συγκεκριμένα‌ ‌ο‌                           
αριθμό ς‌‌των‌‌πλοιά ρχων‌‌και‌‌μηχανικώ ν‌‌παραμένει‌‌ίδιος.‌‌Ενδεικτικά ,‌‌υπά ρχει‌‌ο‌‌καπετά νιος‌‌                     
ως‌ ‌επικεφαλή ς‌ ‌και‌ ‌έπειτα‌ ‌ο‌ ‌πλοίαρχος‌ ‌και‌ ‌ο‌ ‌μηχανικό ς.‌ ‌Στη‌ ‌συνέχεια‌ ‌της‌ ‌ιεραρχίας‌‌                         
βρίσκονται‌ ‌ο‌ ‌υποπλοίαρχος,‌ ‌ο‌ ‌ανθυποπλοίαρχος,‌ ‌ο‌ ‌δό κιμος,‌ ‌ο‌ ‌λοστρό μος‌ ‌και‌ ‌οι‌ ‌ναύ τες,‌‌                       
καθώ ς‌ ‌και‌ ‌ο‌ ‌μηχανικό ς‌ ‌β’,‌ ‌ο‌ ‌μηχανικό ς‌ ‌γ’,‌ ‌ο‌ ‌ηλεκτρολό γος,‌ ‌ο‌ ‌δό κιμος‌ ‌μηχανικό ς‌ ‌και‌ ‌οι‌‌                             
χειριστές‌ ‌αντίστοιχα‌ ‌‌[19]‌.‌ ‌Πρό κειται‌ ‌για‌ ‌επαγγέλματα‌ ‌εξειδίκευσης‌ ‌που‌ ‌προϋ ποθέτουν‌‌                 
απαιτητική ‌ ‌εκπαίδευση‌ ‌τό σο‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌από κτηση‌ ‌τεχνικώ ν‌ ‌γνώ σεων,‌ ‌ό σο‌ ‌και‌ ‌για‌ ‌την‌‌                       
ανά πτυξη‌‌αισθή ματος‌‌υψηλή ς‌‌υπεύ θυνης‌‌και‌‌την‌‌προετοιμασία‌‌για‌‌τη‌‌διαχείριση‌‌κρίσεων.‌‌                     
Το‌ ‌τμή μα‌ ‌που‌ ‌διαχειρίζεται‌ ‌το‌ ‌πλή ρωμα‌ ‌του‌ ‌πλοίου‌ ‌απασχολείται‌ ‌με‌ ‌τα‌ ‌εξή ς:‌ ‌ 

■ εκπαίδευση‌ ‌και‌ ‌κατά ρτιση‌ ‌του‌ ‌πληρώ ματος‌ ‌και‌ ‌αξιολό γηση‌ ‌των‌ ‌γνώ σεων‌ ‌και‌‌                   
δεξιοτή των‌ ‌του,‌ ‌ 

■ ασφά λεια‌‌του‌‌πληρώ ματος‌‌σε‌‌περίπτωση‌‌κινδύ νου‌‌και‌‌παρακολού θηση‌‌της‌‌ευεξίας‌‌                   
και‌ ‌της‌ ‌καλή ς‌ ‌σωματική ς‌ ‌και‌ ‌ψυχολογική ς‌ ‌υγείας‌ ‌των‌ ‌ατό μων,‌ ‌ 

■ οργά νωση‌ ‌και‌ ‌συντονισμό ς‌ ‌αλλαγή ς‌ ‌πληρώ ματος.‌ ‌ 

‌ 

‌ 
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‌ 

2.3‌ ‌Σύνολα‌ ‌και‌ ‌Πηγές‌ ‌Δεδομένων‌ ‌Ναυτιλίας‌‌ ‌  

2.3.1‌ ‌Εμπορικά‌ ‌Δεδομένα‌ ‌(Commercial‌ ‌Data)‌ ‌ 

— Συμφωνίες‌ ‌(Fixtures)‌ ‌ 

Το‌ ‌“κλείσιμο”‌ ‌ενό ς‌ ‌πλοίου‌ ‌συνεπά γεται‌ ‌την‌ ‌ολοκλή ρωση‌ ‌των‌‌διαπραγματεύ σεων‌‌και‌‌τον‌‌                     
καθορισμό ‌ ‌των‌ ‌ό ρων‌ ‌του‌ ‌συμβολαίου‌ ‌που‌ ‌αφορού ν‌ ‌την‌ ‌πρό σληψη‌ ‌ενό ς‌ ‌πλοίου‌ ‌για‌ ‌τη‌‌                         
μεταφορά ‌ ‌ενό ς‌ ‌φορτίου.‌ ‌Ορισμένες‌ ‌συμφωνίες‌ ‌παραμένουν‌ ‌ιδιωτικές,‌ ‌ενώ ‌ ‌ά λλες‌‌                 
δημοσιεύ ονται‌‌μέσω‌‌emails.‌‌Συνή θως,‌‌σε‌‌μία‌‌γραμμή ‌‌καταγρά φεται‌‌το‌‌ό νομα‌‌του‌‌πλοίου,‌‌η‌‌                         
διαχειρίστρια‌ ‌εταιρεία,‌ ‌ο‌ ‌ναυλωτή ς,‌ ‌χαρακτηριστικά ‌ ‌του‌ ‌πλοίου‌ ‌(νεκρό ‌ ‌βά ρος‌ ‌και‌ ‌έτος‌‌                     
κατασκευή ς),‌‌η‌‌ποσό τητα‌‌του‌‌φορτίου,‌‌η‌‌αξία‌‌της‌‌μεταφορά ς,‌‌η‌‌ημερομηνία‌‌φό ρτωσης‌‌και‌‌                         
οι‌ ‌περιοχές‌ ‌φό ρτωσης‌ ‌και‌ ‌εκφό ρτωσης.‌ ‌Πολλές‌ ‌φορές‌ ‌αναφέρονται‌ ‌και‌ ‌συμφωνίες‌ ‌που‌‌                     
βρίσκονται‌ ‌ακό μη‌ ‌υπό ‌ ‌διαπραγμά τευση.‌ ‌ 

‌ 

 Εικό να‌ ‌2.1‌ ‌Λίστα‌ ‌συμφωνιώ ν‌ ‌δεξαμενό πλοιων‌ ‌‌[20]‌ ‌ 
‌ 

— Λίστες‌ ‌Θέσης‌ ‌Στό λου‌ ‌(Position‌ ‌Lists/Tonnage‌ ‌Lists)‌ ‌ 

Κά θε‌ ‌πλοιοκτή τρια‌ ‌εταιρεία‌ ‌“διαφημίζει”‌ ‌τα‌ ‌πλοία‌ ‌της‌ ‌στους‌ ‌ναυλωτές‌ ‌και‌ ‌τους‌ ‌μεσίτες‌‌                       
ενημερώ νοντας‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌ημερομηνία‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌περιοχή ‌ ‌που‌ ‌το‌ ‌κά θε‌ ‌πλοίο‌ ‌της‌ ‌θα‌ ‌είναι‌‌                           
διαθέσιμο‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌επό μενη‌ ‌πρό σληψη.‌‌ ‌  
Επιπλέον,‌ ‌κά θε‌ ‌μεσίτης‌ ‌στέλνει‌ ‌ημερησίως‌ ‌μία‌ ‌αναφορά ‌ ‌στους‌ ‌συνεργά τες‌ ‌του‌ ‌που‌‌                     
συμπεριλαμβά νει‌ ‌την‌ ‌αναμενό μενη‌ ‌διαθεσιμό τητα‌ ‌πλοίων‌ ‌ανά ‌ ‌περιοχή ‌ ‌και‌ ‌ημερομηνία.‌‌ ‌  

‌ 

 Εικό να‌ ‌2.2‌ ‌Λίστα‌ ‌θέσης‌ ‌πλοίων‌ ‌‌[21]‌ ‌ 
‌ 

‌ 

‌ 
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— Προγραμματισμό ς‌ ‌Λιμένων‌ ‌(Line‌ ‌Ups)‌ ‌ 

Κά θε‌ ‌λιμά νι‌ ‌διατηρεί‌ ‌μια‌ ‌λίστα‌ ‌με‌ ‌τα‌ ‌πλοία‌ ‌που‌ ‌εξυπηρετεί‌ ‌με‌ ‌ακριβείς‌‌πληροφορίες‌‌για‌‌                           
την‌‌ώ ρα‌‌ά φιξης,‌‌τη‌‌διά ρκεια‌‌αναμονή ς,‌‌τη‌‌διά ρκεια‌‌της‌‌φό ρτωσης‌‌/‌‌εκφό ρτωσης‌‌ό πως‌‌και‌‌                           
την‌ ‌ώ ρα‌ ‌της‌ ‌αναχώ ρησης.‌‌ ‌  

‌ 

 Εικό να‌ ‌2.3‌ ‌Πρόγραμμα‌ ‌λιμένα‌ ‌Μό ντρεαλ‌ ‌‌[22]‌ ‌ 
‌ 

2.3.2‌ ‌Γεωγραφικά‌ ‌Δεδομένα‌ ‌(Geospatial‌ ‌Data)‌ ‌ 

— Αυτό ματο‌ ‌Σύ στημα‌ ‌Αναγνώ ρισης‌ ‌(Automatic‌ ‌Identification‌ ‌System‌ ‌-‌ ‌AIS)‌ ‌ 

Το‌ ‌Αυτό ματο‌ ‌Σύ στημα‌ ‌Αναγνώ ρισης,‌ ‌ευρύ τερα‌ ‌γνωστό ‌ ‌ως‌ ‌σύ στημα‌ ‌AIS,‌ ‌(Automatic‌‌                   
Identification‌ ‌System)‌ ‌είναι‌ ‌ένα‌ ‌σύ στημα‌ ‌αυτό ματης‌ ‌ανταλλαγή ς‌ ‌ψηφιακώ ν‌ ‌σημά των‌‌                 
μεταξύ ‌ ‌πλοίων‌ ‌,‌ ‌αλλά ‌ ‌και‌ ‌παρά κτιων‌ ‌συστημά των‌ ‌κυκλοφορίας‌ ‌πλοίων,‌ ‌στη‌ ‌συχνό τητα‌‌                     
των‌ ‌υπερβραχέων‌ ‌κυμά των‌ ‌(VHF)‌ ‌σε‌ ‌καθορισμένα‌ ‌χρονικά ‌ ‌διαστή ματα.‌ ‌Μέσω‌ ‌του‌‌                   
συστή ματος‌‌αυτού ‌‌διαδίδονται‌‌πληροφορίες‌‌που‌‌σχετίζονται‌‌με‌‌την‌‌πορεία,‌‌την‌‌ταχύ τητα,‌‌                     
την‌ ‌κατεύ θυνση,‌ ‌τη‌ ‌βύ θιση‌ ‌του‌ ‌πλοίου,‌ ‌στατικές‌ ‌πληροφορίες‌ ‌που‌ ‌σχετίζονται‌ ‌με‌ ‌το‌‌                       
ό νομα,‌ ‌το‌ ‌μή κος,‌ ‌το‌ ‌πλά τος‌ ‌του‌ ‌πλοίου‌ ‌και‌ ‌λεπτομέρειες‌ ‌που‌ ‌σχετίζονται‌ ‌με‌ ‌το‌ ‌ταξίδι,‌‌                           
ό πως‌ ‌πληροφορίες‌ ‌φορτίου‌ ‌και‌ ‌κατά σταση‌ ‌πλοή γησης‌ ‌(π.χ.‌ ‌σε‌ ‌εξέλιξη‌ ‌ή ‌ ‌σε‌ ‌ά γκυρα).‌ ‌ 

‌ 

 Εικό να‌ ‌2.4‌ ‌Αυτό ματο‌ ‌σύ στημα‌ ‌αναγνώ ρισης‌ ‌‌[23]‌ ‌ 
‌ 
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‌ 

— Μετεωρολογικά ‌ ‌και‌ ‌Ωκεανογραφικά ‌ ‌Δεδομένα‌ ‌ 

H‌ ‌συλλογή ‌ ‌ωκεανογραφικώ ν‌ ‌δεδομένων‌ ‌πραγματοποιείται‌ ‌με‌ ‌τη‌ ‌βοή θεια‌‌               
ωκεανογραφικώ ν‌ ‌σκαφώ ν,‌ ‌με‌ ‌αυτό ματα‌ ‌ρομποτικά ‌ ‌και‌ ‌δορυφορικά ‌ ‌συστή ματα‌ ‌που‌‌                 
καταγρά φουν‌ ‌μετρή σεις‌ ‌τηλεμετρικά .‌ ‌Πρό κειται‌ ‌για‌‌βυθομετρικά ‌‌δεδομένα‌‌και‌‌δεδομένα‌‌                 
υποδομή ς‌ ‌του‌ ‌θαλά σσιου‌ ‌πυθμένα,‌ ‌αλατό τητας‌‌και‌‌θερμοκρασίας.‌‌Μέσω‌‌δορυφό ρων‌‌και‌‌                   
μετεωρολογικώ ν‌ ‌σταθμώ ν‌ ‌συλλέγονται‌ ‌και‌‌δεδομένα‌‌καιρού ‌‌και‌‌ανέμων.‌‌Τα‌‌τηλεμετρικά ‌‌                   
συστή ματα‌ ‌έχουν‌ ‌το‌ ‌πλεονέκτημα‌ ‌της‌ ‌αδιά λειπτης‌ ‌καταγραφή ς‌ ‌με‌ ‌αποτέλεσμα‌ ‌τη‌‌                   
συλλογή ‌ ‌εξαιρετικά ‌ ‌μεγά λου‌ ‌ό γκου‌ ‌δεδομένων.‌‌ ‌  

‌ 

 Εικό να‌ ‌2.5‌ ‌Επίπεδο‌ ‌θάλασσας‌ ‌στη‌ ‌Μεσόγειο‌ ‌Θάλασσα‌ ‌‌[24]‌ ‌ 
‌ 

— Χά ρτες‌ ‌Λιμένων‌ ‌ 

Κά θε‌ ‌λιμά νι‌ ‌είναι‌ ‌σχεδιασμένο‌ ‌με‌ ‌διαδρό μους,‌ ‌αποβά θρες‌ ‌και‌ ‌συγκεκριμένη‌ ‌χωρητικό τητα.‌‌ ‌  

‌ ‌  

 Εικό να‌ ‌2.6‌ ‌Ναυτικά ‌ ‌σημάδια‌ ‌λιμένα‌ ‌Σιγκαπού ρης‌ ‌‌[25]‌‌ ‌  
‌ 
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— Χά ρτες‌ ‌Πειρατείας‌ ‌ 

Ορισμένες‌‌περιοχές‌‌χρή ζουν‌‌ιδιαίτερης‌‌προσοχή ς‌‌για‌‌την‌‌προστασία‌‌του‌‌πληρώ ματος‌‌αλλά ‌                     
και‌ ‌του‌ ‌εμπορεύ ματος‌ ‌λό γω‌ ‌της‌ ‌πειρατείας.‌ ‌Οι‌ ‌περιοχές‌ ‌αυτές‌ ‌ορίζονται‌ ‌ως‌ ‌Υψηλή ς‌‌                       
Επικινδυνό τητας‌ ‌(High‌ ‌Risk‌ ‌Area‌ ‌-‌ ‌HRA).‌ ‌ 

‌ 

 Εικό να‌ ‌2.7‌ ‌Επέκταση‌ ‌περιστατικώ ν‌ ‌πειρατικώ ν‌ ‌επιθέσεων‌ ‌‌[26]‌ ‌ 
‌ 

— Χά ρτες‌ ‌Ελέγχου‌ ‌Εκπομπώ ν‌ ‌ 

Ορισμένες‌ ‌θαλά σσιες‌ ‌ζώ νες‌ ‌βρίσκονται‌ ‌υπό ‌ ‌έλεγχο‌ ‌εκπομπώ ν‌ ‌(Emissions‌ ‌Control‌ ‌Area‌ ‌-‌‌                     
ECA)‌ ‌ό πως‌ ‌καθορίστηκαν‌ ‌από ‌‌το‌‌παρά ρτημα‌‌VI‌‌του‌‌πρωτοκό λλου‌‌MARPOL‌‌του‌‌1997.‌‌Σε‌‌                         
αυτές‌ ‌τις‌ ‌ζώ νες‌ ‌περιορίζονται‌ ‌οι‌ ‌εκπομπές‌ ‌των‌ ‌οξειδίων‌ ‌του‌ ‌θείου‌‌(SOx)‌‌και‌‌του‌‌αζώ του‌‌                           
(NOx),‌ ‌απαγορεύ ονται‌ ‌οι‌ ‌εκπομπές‌ ‌ουσιώ ν‌ ‌που‌ ‌καταστρέφουν‌ ‌το‌ ‌ό ζον‌ ‌(ODS)‌ ‌και‌‌                     
καθιερώ νονται‌ ‌απαιτή σεις‌ ‌για‌ ‌τις‌ ‌εκπομπές‌ ‌των‌ ‌πτητικώ ν‌ ‌οργανικώ ν‌ ‌ενώ σεων‌ ‌(VOC)‌‌                   
[27]‌.‌‌ ‌  

‌ 

 Εικό να‌ ‌2.8‌ ‌Περιορισμό ς‌ ‌εκπομπώ ν‌ ‌θείου‌ ‌ανά ‌ ‌τον‌ ‌κό σμο‌ ‌‌[28]‌ ‌ 
‌ 
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‌ 

2.3.3‌ ‌Δεδομένα‌ ‌Πλοίου‌ ‌(Vessel‌ ‌Data)‌ ‌ 

— Τεχνικά ‌ ‌και‌ ‌Κατασκευαστικά ‌ ‌Δεδομένα‌ 

Τα‌ ‌ναυπηγικά ‌ ‌δεδομένα‌ ‌χαρακτηρίζουν‌ ‌το‌ ‌πλοίο‌ ‌αναλό γως‌ ‌τις‌ ‌διαστά σεις‌ ‌του‌ ‌και‌ ‌τη‌‌                       
χωρητικό τητα‌ ‌του.‌ ‌Τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌αυτά ‌ ‌προέρχονται‌ ‌από ‌ ‌τα‌ ‌σχέδια‌ ‌του‌ ‌πλοίου‌ ‌(General‌‌                       
Arrangement)‌ ‌σε‌ ‌έντυπη‌ ‌μορφή .‌‌ ‌  

 Εικό να‌ ‌2.9‌ ‌Γενικό ‌ ‌ναυπηγικό ‌ ‌σχέδιο‌ ‌(General‌ ‌Arrangement)‌ ‌πετρελαιοφό ρου‌ ‌‌[29]‌ ‌ 
‌ 

— Μεσημεριανή ‌ ‌Έκθεση‌ ‌Ελέγχου‌ ‌ 

Η‌ ‌μεσημεριανή ‌ ‌έκθεση‌ ‌ελέγχου‌ ‌ή ‌ ‌αναφορά ‌ ‌αποτελεί‌ ‌ένα‌ ‌φύ λλο‌ ‌δεδομένων‌ ‌που‌‌                     
ετοιμά ζεται‌ ‌από ‌ ‌τους‌ ‌μηχανικού ς‌ ‌του‌ ‌πλοίου‌ ‌σε‌ ‌καθημερινή ‌ ‌βά ση.‌ ‌Εκτό ς‌ ‌απροό πτου‌ ‌ή ‌‌                       
δυσκολίας‌ ‌σύ νδεσης‌ ‌στο‌ ‌διαδίκτυο,‌ ‌η‌ ‌έκθεση‌ ‌αποστέλλεται‌ ‌κά θε‌ ‌μεσημέρι‌ ‌στους‌‌                   
μηχανικού ς‌‌της‌‌ξηρά ς‌‌για‌‌ανά λυση.‌‌Η‌‌έκθεση‌‌παρέχει‌‌τη‌‌θέση‌‌του‌‌πλοίου‌‌και‌‌ά λλα‌‌σχετικά ‌‌                             
τυποποιημένα‌ ‌δεδομένα‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌αξιολό γηση‌ ‌της‌ ‌από δοσης‌ ‌του‌ ‌πλοίου‌ ‌με‌ ‌βά ση‌ ‌την‌‌                       
ταχύ τητά ‌ ‌του‌ ‌και‌ ‌τις‌ ‌περιβαλλοντικές‌ ‌δυνά μεις,‌ ‌συμπεριλαμβανομένων‌ ‌των‌ ‌καιρικώ ν‌‌                 
συνθηκώ ν.‌ ‌Πιο‌ ‌συγκεκριμένα,‌ ‌αφορά ‌ ‌τη‌ ‌θέση‌ ‌του‌ ‌πλοίου‌ ‌σε‌ ‌γεωγραφικό ‌ ‌πλά τος‌ ‌και‌‌                       
γεωγραφικό ‌ ‌μή κος,‌ ‌τη‌ ‌μέση‌ ‌ταχύ τητα‌ ‌σε‌ ‌κό μβους,‌ ‌την‌ ‌ολίσθηση‌ ‌της‌ ‌προπέλας,‌ ‌το‌ ‌μέσο‌‌                         
ό ρο‌ ‌στροφώ ν‌ ‌ανά ‌ ‌λεπτό ‌ ‌του‌ ‌κινητή ρα,‌ ‌την‌ ‌κατεύ θυνση‌ ‌και‌ ‌δύ ναμη‌ ‌του‌ ‌ανέμου,‌ ‌την‌‌                         
κατά σταση‌ ‌της‌ ‌θά λασσας,‌ ‌την‌ ‌από σταση‌ ‌που‌ ‌διανύ θηκε‌ ‌από ‌ ‌την‌ ‌σύ νταξη‌ ‌της‌‌                     
προηγού μενης‌ ‌έκθεσης,‌ ‌τα‌ ‌υπολειπό μενα‌ ‌καύ σιμα,‌ ‌νερά ,‌ ‌λιπαντικά ‌ ‌του‌ ‌πλοίου‌ ‌[30].‌ ‌Η‌‌                     
χρή ση‌ ‌της‌ ‌έκθεσης‌ ‌είναι‌ ‌διαδεδομένη‌ ‌τακτική ‌ ‌στη‌ ‌ναυτιλιακή ‌ ‌βιομηχανία.‌ ‌Κά θε‌‌εταιρεία‌‌                     
συλλέγει‌‌τα‌‌δεδομένα‌‌είτε‌‌χειρό γραφα,‌‌είτε‌‌μέσω‌‌υπολογιστικώ ν‌‌φύ λλων,‌‌είτε‌‌μέσω‌‌ειδικά ‌‌                       
σχεδιασμένου‌ ‌λογισμικού .‌ ‌ 
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‌ 

 Εικό να‌ ‌2.10‌ ‌Έκθεση‌ ‌ελέγχου‌ ‌(Noon‌ ‌Report)‌ ‌ 
‌ 

‌ 

2.4‌ ‌Συστήματα‌ ‌Λήψης‌ ‌Αποφάσεων‌ ‌(Decision‌ ‌Support‌‌ 
Systems)‌ ‌ 

Οι‌ ‌διαδικασίες‌ ‌λή ψης‌ ‌αποφά σεων‌ ‌αφορού ν‌ ‌ό λα‌ ‌τα‌ ‌τμή ματα‌ ‌της‌ ‌ναυτιλίας‌ ‌και‌‌                     
περιλαμβά νουν‌ ‌ιστορικά ‌ ‌εσωτερικά ‌ ‌δεδομένα‌‌και‌‌εξωτερικά ‌‌δεδομένα‌‌τα‌‌οποία‌‌μπορού ν‌‌                   
να‌ ‌ταξινομηθού ν‌ ‌ως:‌ ‌ 

‌ 
 Πίνακας‌ ‌2.1‌ ‌Τύ ποι‌ ‌δεδομένων‌ ‌στη‌ ‌λήψη‌ ‌αποφάσεων‌ ‌ 

‌ 

Η‌ ‌χρή ση‌ ‌πληροφοριώ ν‌ ‌ή ‌ ‌μαθηματικώ ν‌ ‌μοντέλων‌ ‌για‌ ‌τη‌ ‌διευκό λυνση‌ ‌της‌ ‌διαδικασίας‌‌                     
λή ψης‌ ‌αποφά σεων‌ ‌δημιουργεί‌ ‌ένα‌ ‌σύ στημα‌ ‌υποστή ριξης‌ ‌αποφά σεων‌ ‌(Decision‌ ‌Support‌‌                 
System‌ ‌-‌ ‌DSS).‌ ‌Τα‌ ‌συστή ματα‌ ‌αυτά ‌ ‌μπορού ν‌ ‌γενικά ‌ ‌να‌ ‌ταξινομηθού ν‌ ‌σε‌ ‌δύ ο‌ ‌κύ ριους‌‌                         
τύ πους.‌‌Πρώ τον,‌‌αυτά ‌‌που‌‌βασίζονται‌‌σε‌‌μοντέλο‌‌που‌‌λαμβά νει‌‌δομημένες‌‌ή ‌‌ημιδομημένες‌‌                       
αποφά σεις,‌‌υλοποιού νται‌‌συνή θως‌‌χειροκίνητα‌‌μέσω‌‌υπολογιστικώ ν‌‌φύ λλων‌‌ή ‌‌μοντέλων‌‌                 
προσομοίωσης‌‌και‌‌το‌‌αποτέλεσμα‌‌αντικατοπτρίζει‌‌σαφώ ς‌‌την‌‌ποιό τητα‌‌του‌‌μαθηματικού ‌‌                   
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Τύπος‌ ‌Δεδομένων‌ ‌  Σύστημα‌ ‌Λήψης‌ ‌Απόφασης‌ ‌  Επίπεδο‌‌ ‌  

δομημένα‌ ‌  -‌ ‌σαφώ ς‌ ‌ορισμένη‌ ‌και‌ ‌καθορισμένη‌‌ 
διαδικασία‌ ‌λή ψης‌ ‌αποφά σεων‌ ‌ 

επιχειρησιακό ‌‌ ‌  

ημιδομημένα‌ ‌  -‌ ‌μερικώ ς‌ ‌ορισμένη‌ ‌διαδικασία‌ ‌λή ψης‌‌ 
από φασης‌‌ ‌  
-‌ ‌απαίτηση‌ ‌για‌ ‌παρέμβαση‌ ‌ατό μου‌ ‌ 

τακτικό ‌‌ ‌  

μη‌ ‌δομημένα‌ ‌  -‌ ‌μη‌ ‌ορισμένη‌ ‌διαδικασία‌ ‌λή ψης‌ ‌από φασης‌ 
-‌ ‌απαίτηση‌ ‌για‌ ‌εμπειρία‌ ‌και‌‌ 
δημιουργικό τητα‌ ‌του‌ ‌ατό μου‌ ‌ 

στρατηγικό ‌‌ ‌  



‌ 

μοντέλου‌ ‌που‌ ‌χρησιμοποιή θηκε.‌ ‌Δεύ τερον,‌ ‌υπά ρχουν‌ ‌τα‌ ‌συστή ματα‌ ‌για‌ ‌τη‌ ‌λή ψη‌ ‌μη‌‌                     
δομημένων‌ ‌αποφά σεων‌ ‌και‌ ‌περιλαμβά νουν‌ ‌πιο‌ ‌εξελιγμένα‌ ‌μοντέλα‌ ‌ανά λυσης‌ ‌και‌‌                 
νοημοσύ νης.‌‌Τα‌‌συστή ματα‌‌αυτά ‌‌απαιτού ν‌‌μεγά λη‌‌ποσό τητα‌‌δεδομένων‌‌και‌‌πολύ πλοκους‌‌                   
υπολογισμού ς,‌ ‌επομένως‌ ‌βασίζονται‌ ‌συνή θως‌ ‌σε‌ ‌υποδομές‌ ‌αποθηκώ ν‌ ‌και‌ ‌επεξεργασίας‌‌                 
δεδομένων.‌ ‌Με‌ ‌τις‌ ‌τεχνολογικές‌ ‌εξελίξεις,‌ ‌οι‌ ‌δυνατό τητες‌ ‌εξό ρυξης‌ ‌δεδομένων‌ ‌έχουν‌‌                   
αυξηθεί‌ ‌και‌ ‌η‌ ‌αποθή κη‌ ‌δεδομένων‌ ‌έχει‌ ‌μετατραπεί‌ ‌σε‌ ‌αποθή κη‌ ‌γνώ σης.‌‌Κατά ‌‌αυτό ν‌‌τον‌‌                         
τρό πο‌ ‌έχει‌ ‌οριστεί‌ ‌η‌ ‌καινού ρια‌ ‌κατηγορία‌ ‌συστή ματος‌ ‌υποστή ριξης‌ ‌αποφά σεων‌ ‌που‌‌                   
βασίζεται‌‌στη‌‌γνώ ση.‌‌Για‌‌να‌‌καταστεί‌‌δυνατή ‌‌η‌‌εφαρμογή ‌‌τους,‌‌η‌‌γνώ ση‌‌πρέπει‌‌επίσης‌‌να‌‌                             
ενσωματωθεί‌ ‌στις‌ ‌επιχειρηματικές‌ ‌διαδικασίες‌ ‌ενό ς‌ ‌οργανισμού ‌ ‌‌[31]‌.‌‌ ‌  

‌ 

2.5‌ ‌Ψηφιακός‌ ‌Μετασχηματισμός‌ ‌(Digital‌ ‌Transformation)‌ ‌ 

Οι‌ ‌απαιτή σεις‌ ‌και‌ ‌προκλή σεις‌ ‌που‌ ‌εντοπίζονται‌ ‌σε‌ ‌κά θε‌‌στά διο‌‌από ‌‌το‌‌σχεδιασμό ‌‌και‌‌τη‌‌                           
βέλτιστη‌ ‌υλοποίηση‌ ‌μέχρι‌ ‌την‌ ‌ασφαλή ‌ ‌ολοκλή ρωση‌ ‌της‌ ‌μεταφορά ς‌ ‌ενό ς‌ ‌φορτίου‌‌                   
οδή γησαν‌ ‌στην‌ ‌ψηφιοποίηση‌ ‌του‌ ‌κλά δου‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌εφαρμογή ‌ ‌προηγμένων‌ ‌τεχνολογιώ ν.‌‌                   
Όσον‌ ‌αφορά ‌ ‌τη‌ ‌δυναμική ‌ ‌της‌ ‌δημιουργίας‌ ‌αξίας‌ ‌σε‌ ‌μια‌ ‌ναυτιλιακή ‌ ‌εταιρεία,‌ ‌τα‌ ‌γενικά ‌‌                         
μοντέλα‌ ‌οικονομική ς‌ ‌αναφορά ς‌ ‌‌[32]‌ ‌περιγρά φουν‌ ‌τρεις‌ ‌βασικές‌ ‌μεταβλητές‌ ‌που‌‌                 
συμβά λλουν‌ ‌στη‌ ‌δημιουργία‌ ‌αξίας:‌ ‌(α)‌ ‌τα‌ ‌έσοδα‌ ‌που‌ ‌λαμβά νονται‌ ‌από ‌ ‌τη‌‌                     
ναύ λωση/εκμετά λλευση‌ ‌του‌ ‌πλοίου,‌ ‌(β)‌ ‌το‌ ‌κό στος‌ ‌λειτουργίας‌ ‌του‌ ‌πλοίου‌ ‌και‌ ‌(γ)‌ ‌τον‌‌                       
τρό πο‌ ‌χρηματοδό τησης‌ ‌της‌ ‌επιχείρησης.‌ ‌Τέτοια‌ ‌έξοδα‌ ‌περιλαμβά νουν‌ ‌το‌ ‌κό στος‌‌                 
λειτουργίας‌‌του‌‌πλοίου,‌‌το‌‌κό στος‌‌ταξιδιού ,‌‌το‌‌κό στος‌‌κεφαλαίου‌‌(το‌‌οποίο‌‌εξαρτά ται‌‌από ‌‌                         
τον‌ ‌τρό πο‌ ‌χρηματοδό τησης‌ ‌του‌ ‌πλοίου)‌ ‌και‌ ‌το‌ ‌κό στος‌ ‌μεταφορά ς‌ ‌φορτίου.‌ ‌Η‌ ‌γενική ‌‌                       
συχνό τητα‌ ‌τέτοιων‌ ‌δαπανώ ν‌ ‌είναι‌ ‌περίπου‌ ‌45%‌ ‌τό σο‌ ‌για‌ ‌τα‌ ‌λειτουργικά ‌ ‌έξοδα‌ ‌ό σο‌ ‌και‌‌                         
για‌ ‌τα‌ ‌έξοδα‌ ‌ταξιδιού ,‌ ‌και‌ ‌το‌‌υπό λοιπο‌‌10%‌‌για‌‌το‌‌κό στος‌‌κεφαλαίου.‌‌Το‌‌ανταγωνιστικό ‌‌                           
πλεονέκτημα‌ ‌της‌ ‌Ναυτιλίας‌ ‌4.0‌ ‌είναι‌ ‌η‌ ‌δημιουργία‌ ‌αξίας‌ ‌μέσω‌ ‌προηγμένων‌ ‌αναλύ σεων.‌‌                     
Όσο‌ ‌οι‌ ‌οργανισμοί‌ ‌θα‌ ‌ψηφιοποιού νται‌ ‌οι‌ ‌αναλυτικές‌ ‌ικανό τητες‌ ‌τους‌ ‌θα‌ ‌εξελιχθού ν‌ ‌σε‌‌                       
ικανό τητες‌ ‌πρό βλεψης.‌ ‌  

Μέχρι‌ ‌πρό σφατα,‌ ‌οι‌ ‌λειτουργίες‌ ‌παρακολού θησης‌ ‌κά θε‌ ‌υποσυστή ματος‌ ‌του‌ ‌πλοίου‌‌                 
αναλύ ονταν‌ ‌με‌ ‌μη‌ ‌δομημένο‌ ‌τρό πο‌ ‌από ‌ ‌ανθρώ πους‌ ‌με‌ ‌στοιχειώ δεις‌‌αναλυτικές‌‌γνώ σεις.‌‌                     
Γεγονό ς‌‌που‌‌καθιστά ‌‌δύ σκολη‌‌την‌‌ανίχνευση‌‌σημαντικώ ν‌‌χαρακτηριστικώ ν‌‌και‌‌εμποδίζει‌‌                   
την‌ ‌πλή ρη‌ ‌αξιοποίηση‌ ‌της‌ ‌πληροφορίας‌ ‌για‌ ‌τη‌ ‌δημιουργία‌‌προστιθέμενης‌‌αξίας.‌‌Αυτό ‌‌το‌‌                       
κενό ‌ ‌τείνουν‌ ‌να‌ ‌καλύ ψουν‌ ‌οι‌ ‌εφαρμογές‌ ‌της‌ ‌Τεχνητή ς‌ ‌Νοημοσύ νης.‌ ‌ 

Η‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη‌ ‌αναμένεται‌ ‌να‌ ‌υποστηρίξει‌ ‌την‌ ‌πλεύ ση‌ ‌και‌ ‌πλοή γηση‌ ‌με‌ ‌την‌‌                       
ελά χιστη‌‌δυνατή ‌‌εξωτερική ‌‌παρέμβαση,‌‌καθώ ς‌‌και‌‌το‌‌χειρισμό ‌‌επικίνδυνων‌‌και‌‌έκτακτων‌‌                     
συμβά ντων‌ ‌μειώ νοντας‌ ‌την‌ ‌εξά ρτηση‌ ‌από ‌ ‌τον‌ ‌ανθρώ πινο‌ ‌παρά γοντα‌ ‌που‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌‌                     
επηρεαστεί‌ ‌αρνητικά ‌ ‌λό γω‌ ‌έλλειψης‌ ‌δεξιοτή των‌ ‌ή ‌ ‌επίγνωσης‌ ‌της‌ ‌κατά στασης.‌ ‌ 

‌ 

‌ 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ‌ ‌3‌ ‌ 
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Κεφάλαιο‌ ‌3:‌ ‌Τεχνητή‌ ‌Νοημοσύνη·‌ ‌Δυνατότητες‌ ‌και‌ 
Πλεονεκτήματα‌ ‌ 

‌ 

3.1‌ ‌Ιστορική‌ ‌Αναδρομή‌ ‌ 

Σύ μφωνα‌ ‌με‌ ‌τον‌ ‌Andrew‌ ‌Moore,‌ ‌πρώ ην‌ ‌πρύ τανη‌ ‌της‌ ‌Επιστή μης‌ ‌Υπολογιστώ ν‌ ‌στο‌‌                     
Πανεπιστή μιο‌‌Carnegie‌‌Mellon,‌‌«Η‌‌τεχνητή ‌‌νοημοσύ νη‌‌είναι‌‌η‌‌επιστή μη‌‌και‌‌η‌‌μηχανική ‌‌που‌‌                         
κά νει‌‌τους‌‌υπολογιστές‌‌να‌‌συμπεριφέρονται‌‌με‌‌τρό πους‌‌που,‌‌μέχρι‌‌πρό σφατα,‌‌πιστεύ αμε‌‌                     
ό τι‌ ‌απαιτείται‌ ‌ανθρώ πινη‌ ‌νοημοσύ νη».‌‌ ‌  

Συνοπτικά ,‌ ‌η‌ ‌ιστορία‌ ‌της‌ ‌Τεχνητή ς‌ ‌Νοημοσύ νης‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌διακριθεί‌ ‌στις‌ ‌εξή ς‌ ‌περιό δους:‌ ‌ 

‌ 

Η‌ ‌γέννηση‌ ‌της‌ ‌Τεχνητής‌ ‌Νοημοσύνης‌ ‌ 

Το‌‌1950‌‌ο‌‌Alan‌‌Turing‌‌δημοσιεύ ει‌‌το‌‌ά ρθρο‌‌“Calculation‌‌Machines‌‌and‌‌Intelligence”‌‌‌[33]‌‌το‌‌                           
οποίο‌ ‌αποτελεί‌ ‌ορό σημο‌ ‌στην‌ ‌ιστορία,‌ ‌καθώ ς‌ ‌εκφρά ζει‌ ‌την‌ ‌πιο‌ ‌σημαντική ‌ ‌ερώ τηση:‌‌                     
"Μπορού ν‌ ‌οι‌‌μηχανές‌‌να‌‌σκεφτού ν;".‌‌Στο‌‌ά ρθρο‌‌αυτό ‌‌ορίζονται‌‌οι‌‌ό ροι‌‌μηχανή ‌‌και‌‌σκέψη‌‌                           
ορίζοντας‌ ‌τη‌ ‌δημιουργία‌ ‌της‌ ‌Τεχνητή ς‌ ‌Νοημοσύ νης.‌‌ ‌  

Το‌ ‌1951‌ ‌οι‌ ‌Marvin‌ ‌Lee‌ ‌Minsky‌ ‌και‌ ‌Dean‌ ‌S.‌ ‌Edmonds‌ ‌υλοποιού ν‌ ‌το‌ ‌πρώ το‌ ‌νευρωνικό ‌‌                           
δίκτυο,‌ ‌το‌ ‌SNARC‌ ‌(Stochastic‌ ‌Neural‌ ‌Analog‌ ‌Reinforcement‌ ‌Calculator)‌ ‌‌[34]‌.‌ ‌ 

Το‌‌1956‌‌ο‌‌Arthur‌‌Samuel‌‌δημιουργεί‌‌το‌‌πρώ το‌‌σταθερό ‌‌σύ στημα‌‌που‌‌παίζει‌‌ντά μα‌‌ενά ντια‌‌                           
σε‌ ‌αντίπαλο,‌  ‌“Samuel’s‌ ‌Checkers‌ ‌AI”‌ ‌‌[35]‌.‌‌ ‌  

Την‌ ‌ίδια‌ ‌χρονιά ,‌ ‌στο‌ ‌Dartmouth‌ ‌Summer‌ ‌Research‌ ‌Project‌ ‌on‌ ‌Artificial‌ ‌Intelligence‌‌                     
(DSRPAI)‌ ‌‌[36]‌ ‌συγκεντρώ νονται‌ ‌κορυφαίοι‌ ‌ερευνητές‌ ‌για‌ ‌ανοιχτή ‌ ‌συζή τηση‌ ‌με‌‌                 
αποτέλεσμα‌ ‌η‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη‌ ‌να‌ ‌αποκτή σει‌ ‌το‌ ‌ό νομά ‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌αποστολή ‌ ‌της.‌‌ ‌  

‌ 

Οι‌ ‌επιτυχίες‌ ‌και‌ ‌οι‌ ‌αποτυχίες‌ ‌ 

Από ‌ ‌το‌‌1957‌‌έως‌‌το‌‌1974,‌‌η‌‌Τεχνητή ‌‌Νοημοσύ νη‌‌ακμά ζει,‌‌καθώ ς‌‌οι‌‌υπολογιστές‌‌μπορού ν‌‌                           
πλέον‌ ‌να‌ ‌αποθηκεύ σουν‌ ‌περισσό τερες‌ ‌πληροφορίες‌ ‌και‌ ‌γίνονται‌ ‌γρηγορό τεροι,‌‌               
φθηνό τεροι‌ ‌και‌ ‌πιο‌ ‌προσιτοί.‌ ‌Οι‌ ‌αλγό ριθμοι‌ ‌μηχανική ς‌ ‌μά θησης‌ ‌βελτιώ νονται‌ ‌και‌ ‌οι‌‌                     
επιστή μονες‌ ‌μπορού ν‌ ‌να‌ ‌αντιστοιχίσουν‌ ‌καλύ τερα‌ ‌τους‌ ‌αλγορίθμους‌ ‌στα‌ ‌προβλή ματα‌‌                 
[37]‌.‌‌ ‌  
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Το‌‌1958‌‌δημιουργείται‌‌από ‌‌τον‌‌John‌‌McCarthy‌‌η‌‌συναρτησιακή ‌‌γλώ σσα‌‌προγραμματισμού ‌‌                     
LISP‌ ‌(Locator‌ ‌/‌ ‌Identifier‌ ‌Separation‌ ‌Protocol).‌ ‌ 

Το‌‌1965‌‌ο‌‌Lotfi‌‌A.‌‌Zadeh‌‌εισά γει‌‌τον‌‌ό ρο‌‌«Ασαφή ‌‌Σύ νολα»‌‌(Fuzzy‌‌Sets‌‌και‌‌το‌‌1968‌‌τον‌‌ό ρο‌‌                                   
«Ασαφείς‌ ‌Αλγό ριθμοι»‌ ‌(Fuzzy‌ ‌Algorithms).‌ ‌ 

Το‌ ‌1966‌ ‌ο‌ ‌Joseph‌ ‌Weizenbaum‌ ‌δημιουργεί‌ ‌στο‌ ‌Εργαστή ριο‌ ‌Τεχνητή ς‌ ‌Νοημοσύ νης‌ ‌του‌‌                     
Τεχνολογικού ‌ ‌Ινστιτού του‌ ‌Μασαχουσέτης‌ ‌(MIT)‌ ‌μετά ‌ ‌από ‌ ‌έρευνα‌ ‌γύ ρω‌ ‌από ‌ ‌την‌‌                   
κατανό ηση‌ ‌γλώ σσας‌ ‌το‌ ‌ELIZA,‌ ‌το‌ ‌πρώ το‌ ‌πρό γραμμα‌ ‌προσομοίωσης‌ ‌συζή τησης‌ ‌με‌‌                   
ανθρώ πους.‌ ‌ 

Στη‌ ‌συνέχεια,‌ ‌αναπτύ σσονται‌ ‌τα‌ ‌πρώ τα‌ ‌έμπειρα‌ ‌συστή ματα‌ ‌(Expert‌ ‌Systems)‌ ‌ή ‌‌                   
συστή ματα‌‌γνώ σης‌‌(Knowledge‌‌Systems)‌‌που‌‌περιέχουν‌‌την‌‌απαιτού μενη‌‌γνώ ση‌‌ώ στε‌‌να‌‌                     
συμπεριφέρονται‌ ‌ως‌ ‌ειδικοί‌ ‌σε‌ ‌διά φορα‌ ‌θέματα.‌ ‌Ενδεικτικά ,‌ ‌δημιουργείται‌ ‌στο‌‌                 
Πανεπιστή μιο‌ ‌του‌ ‌Stanford,‌ ‌το‌ ‌DENDRAL‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌εύ ρεση‌ ‌της‌ ‌μοριακή ς‌ ‌δομή ς‌‌οργανικώ ν‌‌                       
ενώ σεων‌ ‌με‌ ‌δεδομένα‌ ‌από ‌ ‌φασματογρά φο‌‌μά ζας‌‌και‌‌το‌‌MYCIN‌‌για‌‌διά γνωση‌‌μολύ νσεων‌‌                       
του‌ ‌αίματος.‌ ‌ 

Το‌ ‌1972‌ ‌οι‌ ‌Alain‌ ‌Colmerauer‌ ‌και‌ ‌Robert‌ ‌Kowalski‌ ‌δημιουργού ν‌ ‌τη‌ ‌γλώ σσα‌ ‌λογικού ‌‌                       
προγραμματισμού ‌ ‌Prolog.‌‌ ‌  

Τα‌ ‌επό μενα‌ ‌χρό νια‌ ‌παρουσιά ζονται‌ ‌προβλή ματα‌ ‌λό γω‌ ‌των‌ ‌περιορισμώ ν‌ ‌της‌ ‌εποχή ς.‌ ‌Για‌‌                     
παρά δειγμα,‌ ‌υπά ρχει‌ ‌περιορισμένη‌ ‌υπολογιστική ‌ ‌δύ ναμη‌ ‌και‌ ‌δυσκολία‌ ‌στην‌‌               
επεκτασιμό τητα‌ ‌καθώ ς‌ ‌οι‌ ‌υπολογισμοί‌ ‌απαιτού ν‌ ‌εκθετικά ‌ ‌αυξανό μενο‌ ‌χρό νο.‌‌ ‌  

‌ 

Η‌ ‌ανάκαμψη‌ ‌ 

Κατά ‌ ‌το‌ ‌1980‌ ‌με‌ ‌1987,‌ ‌η‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη‌ ‌γνωρίζει‌ ‌ραγδαία‌ ‌ανά πτυξη,‌ ‌καθώ ς‌ ‌τα‌‌                         
έμπειρα‌ ‌συστή ματα‌ ‌γίνονται‌ ‌επίκεντρο‌ ‌έρευνας‌ ‌‌[38]‌.‌ ‌Η‌ ‌Ιαπωνική ‌ ‌Κυβέρνηση‌‌                 
χρηματοδοτεί‌ ‌τους‌ ‌υπολογιστές‌ ‌5ης‌ ‌γενιά ς.‌‌ ‌  

Το‌ ‌1982,‌ ‌ο‌‌John‌‌Hopfield‌‌αποδεικνύ ει‌‌ό τι‌‌μια‌‌μορφή ‌‌νευρωνικού ‌‌δικτύ ου‌‌μπορεί‌‌να‌‌μά θει‌‌                           
και‌ ‌να‌ ‌επεξεργαστεί‌ ‌πληροφορίες‌ ‌με‌ ‌έναν‌ ‌εντελώ ς‌ ‌νέο‌ ‌τρό πο.‌ ‌Σχεδό ν‌ ‌ταυτό χρονα,‌ ‌οι‌‌                       
Geoffrey‌ ‌Hinton‌ ‌και‌ ‌David‌ ‌Rumelhart‌ ‌εμφανίζουν‌ ‌την‌ ‌οπισθοδρό μηση‌ ‌(backpropagation)‌‌                 
ως‌ ‌νέα‌ ‌μέθοδο‌ ‌νευρωνικώ ν‌ ‌δικτύ ων.‌ ‌ 

Το‌ ‌1984,‌ ‌ο‌ ‌Judea‌ ‌Pearl‌ ‌εκδίδει‌ ‌το‌ ‌"Heuristics:‌ ‌Intelligent‌ ‌Search‌ ‌Strategies‌ ‌for‌ ‌Computer‌‌                         
Problem‌‌Solving"‌‌που‌‌πραγματεύ εται‌‌την‌‌πρό ταση‌‌του‌‌για‌‌συστή ματα‌‌που‌‌μαθαίνουν‌‌από ‌‌                       
μό να‌ ‌τους,‌ ‌για‌ ‌να‌ ‌ταξινομή σουν‌ ‌τις‌ ‌πιθανό τητες‌ ‌μεταξύ ‌ ‌αυτώ ν‌ ‌που‌ ‌έχουν‌ ‌μά θει‌ ‌και‌ ‌να‌‌                           
επικοινωνή σουν‌ ‌τη‌ ‌γλώ σσα‌ ‌με‌ ‌τη‌ ‌βοή θεια‌ ‌των‌ ‌γλωσσικώ ν‌ ‌δεξιοτή των‌ ‌με‌ ‌τον‌ ‌πλέον‌‌                       
κατά λληλο‌ ‌τρό πο.‌ ‌ 

Το‌ ‌1986,‌ ‌οι‌ ‌David‌ ‌Rumelhart‌ ‌και‌ ‌James‌ ‌McClelland‌ ‌εμπνέονται‌ ‌την‌ ‌Παρά λληλη‌‌                     
Κατανεμημένη‌ ‌Επεξεργασία.‌‌ ‌  
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Το‌ ‌1997,‌ ‌το‌ ‌Deep‌ ‌Blue‌ ‌της‌ ‌IBM‌ ‌κερδίζει‌ ‌τον‌ ‌παγκό σμιο‌ ‌πρωταθλητή ‌ ‌σκακιού ,‌ ‌Garry‌‌                         
Kasparov.‌ ‌ 

Το‌ ‌1995,‌‌ένα‌‌ρομποτικό ‌‌αυτοκίνητο‌‌γρή γορης‌‌ό ρασης‌‌που‌‌κατασκευά ζεται‌‌από ‌‌τον‌‌Ernst‌‌                       
Dickmanns‌ ‌οδή γησε‌ ‌1000‌ ‌μίλια‌ ‌προσπερνώ ντας‌ ‌ά λλα‌ ‌αυτοκίνητα‌ ‌με‌ ‌ταχύ τητα‌ ‌έως‌ ‌120‌‌                     
mph.‌ ‌ 

Το‌ ‌1999‌ ‌πωλείται‌ ‌ένα‌ ‌από ‌ ‌τα‌ ‌πρώ τα‌ ‌αυτό νομα‌ ‌κατοικίδια,‌ ‌το‌ ‌AIBO‌ ‌της‌ ‌Sony.‌‌ ‌  

‌ 

 Εικό να‌ ‌3.1‌ ‌Χρονολόγιο‌ ‌Τεχνητή ς‌ ‌Νοημοσύ νης‌ ‌‌[39]‌ ‌ 
‌ 

Η‌ ‌διάδοση‌ ‌ 

Είναι‌ ‌φανερό ‌ ‌πως‌ ‌η‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη‌ ‌αρχίζει‌ ‌να‌ ‌γίνεται‌ ‌τμή μα‌ ‌της‌ ‌καθημερινό τητας‌                       
των‌ ‌ανθρώ πων‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌2000‌ ‌και‌ ‌έπειτα‌ ‌‌[40]‌.‌‌ ‌  

To‌ ‌2002,‌ ‌εμφανίζεται‌ ‌η‌ ‌αυτό νομη‌ ‌ρομποτική ‌ ‌σκού πα‌ ‌που‌ ‌καθαρίζει‌ ‌αποφεύ γοντας‌‌                   
εμπό δια,‌ ‌Roomba,‌ ‌από ‌ ‌την‌ ‌i-Robot.‌ ‌Το‌ ‌2007,‌ ‌ενισχύ εται‌ ‌η‌ ‌έρευνα‌ ‌για‌ ‌το‌ ‌λογισμικό ‌‌                         
αναγνώ ρισης‌ ‌αντικειμένων.‌ ‌Το‌ ‌2009,‌ ‌η‌ ‌Google‌ ‌κατασκευά ζει‌‌αυτοκίνητο‌‌χωρίς‌‌οδηγό .‌‌Το‌‌                     
2010,‌ ‌η‌‌Microsoft‌‌δημιουργεί‌‌την‌‌πρώ τη‌‌συσκευή ‌‌παιχνιδιού ‌‌που‌‌αναγνωρίζει‌‌την‌‌κίνηση‌‌                       
του‌ ‌ανθρώ πινου‌ ‌σώ ματος,‌ ‌το‌ ‌Kinect‌ ‌για‌ ‌Xbox‌ ‌360.‌‌ ‌  

Το‌‌2013,‌‌το‌‌Πανεπιστή μιο‌‌Carnegie‌‌Mellon‌‌δημιουργεί‌‌την‌‌πρακτική ‌‌Τεχνητή ς‌‌Νοημοσύ νης‌‌                     
NEIL‌ ‌(Never‌ ‌Ending‌ ‌Image‌ ‌Learner).‌ ‌Το‌ ‌NEIL‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌εντοπίσει‌ ‌σύ νδεση‌ ‌μεταξύ ‌‌                       
διαφορετικώ ν‌ ‌εικό νων‌ ‌και‌ ‌σχημά των.‌‌ ‌  

Την‌ ‌εμφά νισή ‌ ‌τους‌ ‌κά νουν‌ ‌και‌ ‌οι‌ ‌ψηφιακοί‌ ‌προσωπικοί‌ ‌βοηθοί‌ ‌με‌ ‌τη‌ ‌δυνατό τητα‌‌                       
παρατή ρησης,‌ ‌απά ντησης‌ ‌και‌ ‌πρό τασης‌ ‌επιλογώ ν‌ ‌στο‌ ‌χρή στη,‌ ‌αρχικά ‌ ‌το‌ ‌2011‌ ‌από ‌ ‌την‌‌                       
Apple‌ ‌(Siri)‌ ‌και‌ ‌στη‌ ‌συνέχεια‌ ‌το‌ ‌2014‌ ‌από ‌ ‌την‌ ‌Amazon‌ ‌(Alexa)‌ ‌και‌ ‌τη‌ ‌Google‌ ‌(Cortana).‌‌ ‌  

Τό σο‌ ‌η‌ ‌έρευνα‌ ‌και‌ ‌ανά πτυξη‌ ‌στον‌ ‌τομέα‌‌της‌‌Τεχνητή ς‌‌Νοημοσύ νης,‌‌ό σο‌‌και‌‌η‌‌παραγωγή ‌                           
ευρέως‌ ‌διαδεδομένων‌ ‌προϊό ντων‌ ‌συνεχίζουν‌ ‌να‌ ‌εξελίσσονται‌ ‌με‌ ‌ταχύ τατους‌ ‌ρυθμού ς‌‌σε‌‌                   
ό λους‌ ‌τους‌ ‌τομείς.‌‌ ‌  
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3.2‌ ‌Μηχανική‌ ‌Μάθηση‌ ‌(Machine‌ ‌Learning)‌‌ ‌  

Η‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη‌ ‌επικεντρώ νεται‌ ‌σε‌ ‌τρεις‌ ‌γνωστικές‌ ‌δεξιό τητες:‌ ‌μά θηση,‌ ‌λογική ,‌‌                   
αυτοδιό ρθωση.‌ ‌Κατά ‌ ‌τη‌ ‌διαδικασία‌ ‌της‌ ‌μά θησης,‌ ‌το‌ ‌πρό γραμμα‌ ‌αποκτά ‌ ‌δεδομένα‌ ‌τα‌‌                     
οποία‌‌μετατρέπει‌‌σε‌‌αξιοποιή σιμες‌‌πληροφορίες.‌‌Η‌‌λογική ‌‌ορίζει‌‌την‌‌επιλογή ‌‌του‌‌σωστού ‌‌                       
αλγό ριθμου‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌επίτευξη‌ ‌του‌ ‌επιθυμητού ‌ ‌αποτελέσματος.‌ ‌Η‌ ‌διαδικασία‌‌                 
αυτοδιό ρθωσης‌ ‌έχει‌ ‌σχεδιαστεί‌ ‌για‌ ‌τη‌ ‌συνεχή ‌ ‌βελτίωση‌ ‌των‌ ‌αλγορίθμων‌ ‌και‌ ‌τη‌‌                     
διασφά λιση‌ ‌της‌ ‌ποιό τητας‌ ‌των‌ ‌αποτελεσμά των‌ ‌τους‌ ‌‌[41]‌.‌‌ ‌  

‌ 

— Επιτηρούμενη‌ ‌Μάθηση‌ ‌(Supervised‌ ‌Learning)‌ ‌ 

Τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌εισό δου‌ ‌αποτελού ν‌ ‌δεδομένα‌ ‌εκπαίδευσης‌ ‌και‌ ‌έχουν‌ ‌γνωστή ‌ ‌ετικέτα‌ ‌και‌‌                     
γνωστό ,‌ ‌ακριβές‌ ‌αποτέλεσμα.‌ ‌Για‌ ‌την‌ ‌αποτελεσματική ‌ ‌εκπαίδευση‌ ‌του‌ ‌μοντέλου‌‌                 
απαιτείται‌ ‌μεγά λος‌ ‌ό γκος‌ ‌δεδομένων.‌ ‌Οι‌ ‌αλγό ριθμοι‌ ‌επιτηρού μενης‌ ‌μά θησης‌‌ανή κουν‌‌σε‌‌                   
δύ ο‌ ‌κατηγορίες:‌ ‌παλινδρό μησης‌ ‌και‌ ‌ταξινό μησης.‌ ‌Το‌ ‌μοντέλο‌ ‌εκπαιδεύ εται‌ ‌μέσω‌ ‌μιας‌‌                   
διαδικασίας‌ ‌μέσω‌ ‌της‌ ‌οποίας‌ ‌πραγματοποιεί‌ ‌προβλέψεις,‌ ‌οι‌ ‌οποίες‌ ‌διορθώ νονται‌ ‌και‌ ‌ο‌‌                     
αλγό ριθμος‌ ‌ενημερώ νεται‌ ‌για‌ ‌τα‌‌σφά λματα.‌‌Η‌‌διαδικασία‌‌εκπαίδευσης‌‌επαναλαμβά νεται‌‌                 
έως‌ ‌ό του‌ ‌επιτευχθού ν‌ ‌τα‌ ‌επιθυμητά ‌ ‌επίπεδα‌ ‌ακρίβειας‌ ‌των‌ ‌αποτελεσμά των.‌ ‌ 

‌ 

— Μη‌ ‌Επιτηρούμενη‌ ‌Μάθηση‌ ‌(Unsupervised‌ ‌Learning)‌ ‌ 

Τα‌‌δεδομένα‌‌εισό δου‌‌δε‌‌διαθέτουν‌‌γνωστή ‌‌ετικέτα,‌‌ού τε‌‌γνωστό ‌‌αποτέλεσμα.‌‌Το‌‌μοντέλο,‌‌                       
χωρίς‌‌να‌‌παρέχεται‌‌κά ποια‌‌εμπειρία‌‌στον‌‌αλγό ριθμο‌‌μά θησης,‌‌πρέπει‌‌να‌‌βρει‌‌τη‌‌δομή ‌‌των‌‌                           
δεδομένων‌ ‌εισό δου,‌ ‌οπό τε‌ ‌οργανώ νει‌ ‌τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌σε‌ ‌δομές‌ ‌συμπλεγμά των‌ ‌απευθείας.‌‌                   
Εφό σον‌ ‌τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌δε‌ ‌φέρουν‌ ‌ετικέτες‌ ‌είναι‌ ‌αδύ νατο‌ ‌να‌ ‌αξιολογηθεί‌ ‌η‌ ‌ακρίβεια‌ ‌του‌‌                         
αποτελέσματος.‌‌Με‌‌μαθηματική ‌‌διαδικασία‌‌μπορεί‌‌να‌‌μειωθεί‌‌συστηματικά ‌‌ο‌‌πλεονασμό ς‌‌                   
ή ‌ ‌να‌ ‌οργανωθού ν‌ ‌τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌βά σει‌ ‌ομοιό τητας.‌‌ ‌  

‌ 

— Ημι-επιτηρούμενη‌ ‌Μάθηση‌ ‌(Semi-supervised‌ ‌Learning)‌ ‌ 

Πρό κειται‌ ‌για‌ ‌αλγορίθμους‌ ‌ό που‌ ‌ένα‌ ‌μικρό ‌ ‌τμή μα‌ ‌των‌ ‌δεδομένων‌ ‌διαθέτει‌ ‌γνωστή ‌‌                     
ετικέτα,‌ ‌ενώ ‌ ‌ένα‌ ‌μεγαλύ τερο‌ ‌δε‌ ‌διαθέτει.‌ ‌Η‌ ‌διό ρθωση‌ ‌αυτή ‌ ‌στο‌ ‌σύ νολο‌ ‌των‌ ‌δεδομένων‌‌                         
μπορεί‌ ‌να‌ ‌οδηγή σει‌ ‌σε‌ ‌βελτίωση‌ ‌της‌ ‌ακρίβειας‌ ‌εκπαίδευσης‌ ‌του‌ ‌μοντέλου.‌‌ ‌  

‌ 

— Ενισχυτική‌ ‌Μάθηση‌ ‌(Reinforcement‌ ‌Learning)‌ ‌ 

Στην‌ ‌περίπτωση‌ ‌αυτή ,‌ ‌δεν‌ ‌υπά ρχουν‌ ‌ζεύ γη‌ ‌δεδομένων‌ ‌εισό δου‌‌και‌‌εξό δου,‌‌ού τε‌‌ορίζεται‌‌                       
σαφώ ς‌‌το‌‌επιθυμητό ‌‌αποτέλεσμα.‌‌Το‌‌μοντέλο‌‌μαθαίνει‌‌σε‌‌ένα‌‌διαδραστικό ‌‌περιβά λλον‌‌με‌‌                       
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‌ 

δοκιμές‌ ‌και‌ ‌δεχό μενο‌ ‌ανατροφοδό τηση‌ ‌από ‌ ‌τις‌ ‌δικές‌ ‌του‌ ‌ενέργειες‌ ‌και‌ ‌εμπειρίες‌‌                     
αναπροσαρμό ζει‌ ‌τη‌ ‌στρατηγική ‌ ‌του‌ ‌αν‌ ‌χρειαστεί.‌‌ ‌  

Στην‌ ‌πραγματικό τητα,‌ ‌δημιουργείται‌‌μια‌‌επανά ληψη‌‌ενεργειώ ν‌‌βασισμένη‌‌στην‌‌αρχή ‌‌της‌‌                   
δοκιμή ς‌ ‌και‌ ‌του‌ ‌λά θους‌ ‌(trial‌ ‌and‌ ‌error).‌‌Το‌‌σύ στημα‌‌δέχεται‌‌επιβρά βευση‌‌για‌‌να‌‌μπορεί‌‌                           
να‌ ‌μετρή σει‌ ‌το‌ ‌επίπεδο‌ ‌της‌ ‌επιτυχίας‌ ‌του‌ ‌και‌ ‌επαναλαμβά νει‌ ‌έως‌ ‌ό του‌ ‌γίνει‌ ‌ακό μη‌ ‌πιο‌‌                           
επιτυχημένο.‌ ‌ 

‌ 

 Εικό να‌ ‌3.2‌ ‌Τύ ποι‌ ‌μηχανική ς‌ ‌μάθησης‌ ‌‌[42]‌ ‌ 
‌ 

‌ 

3.3‌ ‌‘Ρηχή’‌ ‌Μάθηση‌ ‌(‘Shallow’‌ ‌Learning)‌ ‌ 

Στις‌ ‌επό μενες‌ ‌ενό τητες‌ ‌παρουσιά ζονται‌ ‌συνοπτικά ‌ ‌οι‌ ‌πιο‌ ‌βασικοί‌ ‌αλγό ριθμοι‌ ‌μηχανική ς‌‌                   
μά θησης‌ ‌ξεκινώ ντας‌ ‌από ‌ ‌τους‌ ‌πιο‌ ‌θεμελιώ δεις‌ ‌(ταξινό μησης,‌ ‌παλινδρό μησης)‌ ‌και‌‌                 
καταλή γοντας‌ ‌στους‌ ‌νεό τερους‌ ‌(ενδυνά μωσης)‌ ‌‌[43]‌.‌ ‌ 

3.3.1‌  ‌Αλγόριθμοι‌ ‌Παλινδρόμησης‌ ‌(Regression‌ ‌Algorithms)‌ ‌ 

Οι‌‌αλγό ριθμοι‌‌παλινδρό μησης‌‌δύ νανται‌‌να‌‌προβλέψουν‌‌τις‌‌τιμές‌‌εξό δου‌‌με‌‌βά ση‌‌τα‌‌σημεία‌‌                         
εισό δου‌ ‌δεδομένων‌ ‌που‌ ‌προέρχονται‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌σύ στημα‌ ‌εκμά θησης.‌ ‌Βασικά ,‌ ‌τα‌ ‌μοντέλα‌                     
παλινδρό μησης‌ ‌χρησιμοποιού ν‌ ‌τις‌ ‌δυνατό τητες‌ ‌δεδομένων‌ ‌εισό δου‌ ‌(ανεξά ρτητες‌‌             
μεταβλητές)‌‌και‌‌τις‌‌αντίστοιχες‌‌συνεχό μενες‌‌αριθμητικές‌‌τιμές‌‌εξό δου‌‌τους‌‌(εξαρτημένες‌‌ή ‌‌                     
μεταβλητές‌ ‌αποτελέσματος)‌ ‌για‌ ‌να‌ ‌εξά γουν‌ ‌συσχέτιση‌ ‌μεταξύ ‌ ‌εισό δων‌ ‌και‌ ‌αντίστοιχων‌‌                   
εξό δων‌ ‌‌[44]‌.‌‌ ‌  

‌ 

44‌ ‌ 



Οι‌ ‌αλγό ριθμοι‌ ‌παλινδρό μησης‌ ‌εκτελού ν‌ ‌προβλέψεις,‌ ‌ό πως‌ ‌για‌ ‌παρά δειγμα,‌ ‌η‌ ‌πρό γνωση‌‌                   
του‌ ‌καιρού ‌ ‌ή ‌ ‌των‌ ‌επιπέδων‌ ‌της‌ ‌αγορά ς.‌ ‌ 

‌ 

3.3.1.1‌ ‌Linear‌ ‌Regression‌ ‌ ‌   

‌ 

3.3.1.2‌ ‌Logistic‌ ‌Regression‌‌ ‌  

3.3.2‌ ‌Αλγόριθμοι‌ ‌Ταξινόμησης‌ ‌(Classification‌ ‌Algorithms)‌ ‌ 

Στους‌ ‌αλγορίθμους‌ ‌ταξινό μησης‌ ‌τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌εισό δου‌ ‌χωρίζονται‌ ‌σε‌ ‌δύ ο‌ ‌ή ‌‌περισσό τερες‌‌                     
κλά σεις,‌ ‌και‌ ‌κατασκευά ζεται‌ ‌ένα‌ ‌μοντέλο,‌ ‌το‌ ‌οποίο‌‌αντιστοιχίζει‌‌τα‌‌δεδομένα‌‌και‌‌μπορεί‌‌                       
να‌ ‌προβλέψει‌ ‌την‌ ‌κλά ση‌ ‌μίας‌ ‌δεδομένης‌ ‌εισό δου.‌‌ ‌  

Οι‌ ‌αλγό ριθμοι‌ ‌ταξινό μησης‌ ‌χρησιμοποιού νται‌ ‌διαγνωστικά ‌ ‌και‌ ‌πιο‌ ‌συγκεκριμένα‌ ‌για‌‌                 
κατηγοριοποίηση‌ ‌εικό νων‌ ‌ή ‌ ‌αναγνώ ριση‌ ‌παρατυπιώ ν.‌‌ ‌  

‌ 

45‌ ‌ 

Αποτελεί‌ ‌τον‌ ‌απλού στερο‌ ‌αλγό ριθμο‌ ‌και‌ ‌μπορεί‌ ‌να           
εφαρμοστεί‌ ‌μό νο‌ ‌σε‌ ‌περιπτώ σεις‌ ‌γραμμικά ‌         
διαχωρίσιμου‌ ‌προβλή ματος.‌ ‌Η‌ ‌γραμμική ‌       
παλινδρό μηση‌‌είναι‌‌μια‌‌τεχνική ‌‌που‌‌χρησιμοποιείται         
για‌ ‌να‌ ‌μοντελοποιή σει‌ ‌τις‌ ‌σχέσεις‌ ‌μεταξύ ‌ ‌των‌             
παρατηρού μενων‌ ‌μεταβλητώ ν.‌ ‌Η‌ ‌εξαρτημένη‌       
μεταβλητή ‌ ‌αντιπροσωπεύ ει‌ ‌την‌ ‌τιμή ‌‌υπό ‌‌ερεύ νηση.         
Η‌ ‌επεξηγηματική ‌ ‌μεταβλητή ‌ ‌είναι‌ ‌ανεξά ρτητη.‌ ‌Ο‌           
αλγό ριθμος‌‌σχεδιά ζει‌‌μια‌‌ευθεία‌‌γραμμή ‌‌μεταξύ ‌‌των‌             
σημείων‌ ‌δεδομένων‌ ‌που‌ ‌ονομά ζεται‌ ‌γραμμή ‌         
βέλτιστης‌ ‌προσαρμογή ς‌ ‌ή ‌ ‌γραμμή ‌ ‌παλινδρό μησης       
και‌ ‌χρησιμοποιείται‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌πρό βλεψη‌ ‌νέων‌ ‌τιμώ ν.‌ 

 

 Εικό να‌ ‌3.3‌  ‌Linear‌ ‌Regression‌ ‌‌[45]‌ ‌ 

Ο‌ ‌αλγό ριθμος‌ ‌της‌ ‌λογιστική ς‌ ‌παλινδρό μησης‌         
χρησιμοποιείται‌ ‌κυρίως‌ ‌για‌ ‌δυαδική ‌ ‌ταξινό μηση,‌         
καθώ ς‌ ‌επιτρέπει‌ ‌ανά λυση‌ ‌ενό ς‌ ‌συνό λου‌         
μεταβλητώ ν‌ ‌και‌ ‌πρό βλεψη‌ ‌ενό ς‌ ‌κατηγορηματικού ‌         
αποτελέσματος‌ ‌(0/1,‌ ‌ναι/οχι)‌ ‌με‌ ‌τη‌ ‌χρή ση‌ ‌μη‌             
γραμμική ς‌ ‌συνά ρτησης.‌‌ ‌  

‌ 

 

 Εικό 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 ‌αλγό ριθμος‌ ‌KNN‌ ‌ταξινομεί‌ ‌τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌σε‌‌             
κατηγορίες‌‌με‌‌βά ση‌‌διαφορετικά ‌‌χαρακτηριστικά .‌‌         
Αποφασίζει‌ ‌ποια‌ ‌είναι‌ ‌η‌ ‌πιο‌ ‌γειτονική ‌ ‌κλά ση‌ ‌για‌               
το‌ ‌νέο‌ ‌δεδομένο‌ ‌που‌ ‌πρό κειται‌ ‌να‌ ‌ταξινομή σει,‌             
χρησιμοποιώ ντας‌ ‌δεδομένα‌ ‌ή δη‌ ‌χωρισμένα‌ ‌σε‌         
κλά σεις.‌ ‌Προτιμά ται‌ ‌σε‌ ‌μικρά ‌ ‌και‌ ‌χωρίς‌ ‌θό ρυβο‌             
δεδομένα.‌ ‌ 

‌ 
‌ 
‌ 

‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 

 Εικό να‌ ‌3.5‌ ‌K‌ ‌Nearest‌ ‌Neighbours‌ ‌‌[47]‌ ‌ 
‌ 

Ο‌ ‌αλγό ριθμος‌ ‌παριστά νεται‌ ‌από ‌ ‌ένα‌ ‌δυαδικό ‌           
δέντρο‌ ‌και‌ ‌υλοποιεί‌ ‌ένα‌ ‌μοντέλο‌ ‌αποφά σεων.‌ ‌Τα‌             
δεδομένα‌ ‌εισό δου‌ ‌μπορού ν‌ ‌να‌ ‌είναι‌ ‌αριθμητικά ‌           
και‌ ‌κατηγορηματικά .‌ ‌Κά θε‌ ‌από φαση‌ ‌μεταβαίνει‌‌         
σε‌ ‌μία‌ ‌νέα‌ ‌κατά σταση‌ ‌για‌ ‌τη‌ ‌λή ψη‌ ‌νέων‌‌               
αποφά σεων.‌ ‌Κά θε‌ ‌μία‌ ‌από ‌ ‌τις‌ ‌πιθανές‌ ‌διαδρομές‌‌             
αποτελεί‌ ‌υποδέντρο,‌ ‌ενώ ‌ ‌οι‌ ‌αποφά σεις‌ ‌είναι‌           
κό μβοι.‌‌ ‌  

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

 

Εικό να‌ ‌3.6‌ ‌Decision‌ ‌Tree‌ ‌ 

Δίνεται‌ ‌ένα‌ ‌σύ νολο‌ ‌παραδειγμά των‌‌εκπαίδευσης‌         
και‌ ‌κά θε‌ ‌φορά ‌ ‌δηλώ νεται‌ ‌σε‌ ‌ποια‌ ‌από ‌ ‌τις‌ ‌δύ ο‌‌                 
κατηγορίες‌ ‌ανή κει‌ ‌το‌ ‌παρά δειγμα.‌ ‌Μία‌ ‌μηχανή ‌           
διανυσμά των‌ ‌υποστή ριξης‌ ‌κατασκευά ζει‌ ‌ένα‌‌       
υπερπλά νο‌ ‌που‌ ‌διαχωρίζει‌ ‌τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌σε‌           
κλά σεις‌ ‌και‌ ‌το‌ ‌μοντέλο‌ ‌προβλέπει‌ ‌αν‌ ‌το‌ ‌νέο‌               
παρά δειγμα‌ ‌εμπίπτει‌ ‌στην‌ ‌μία‌ ‌κατηγορία‌ ‌ή ‌ ‌την‌             
ά λλη.‌ ‌Έχει‌ ‌πολλαπλές‌ ‌εφαρμογές‌ ‌και‌‌         
χρησιμοποιείται‌ ‌σε‌ ‌πολυδιά στατα‌ ‌σύ νολα‌       
δεδομένων.‌ ‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 
 Εικό να‌ ‌3.7‌ ‌Support‌ ‌Vector‌ ‌Machines‌ ‌‌[48]‌ ‌ 



3.3.2.4‌ ‌Random‌ ‌Forest‌ ‌ 

‌ 

3.3.3‌ ‌Αλγόριθμοι‌ ‌Ενδυνάμωσης‌ ‌(Boosting‌ ‌Algorithms)‌ ‌ 

Οι‌ ‌αλγό ριθμοι‌ ‌ενδυνά μωσης‌ ‌αποτελού ν‌ ‌αλγορίθμους‌ ‌συνό λου‌ ‌οι‌ ‌οποίοι‌ ‌συνδυά ζουν‌‌                 
πολλού ς‌‌αδύ ναμους‌‌αλγό ριθμους‌‌σε‌‌έναν‌‌ισχυρό τερο.‌‌Ο‌‌αδύ ναμος‌‌μαθητή ς‌‌αναφέρεται‌‌σε‌‌                     
έναν‌ ‌αλγό ριθμο‌ ‌μά θησης‌ ‌που‌ ‌προβλέπει‌ ‌ελαφρώ ς‌ ‌καλύ τερα‌ ‌από ‌ ‌τυχαία.‌ ‌Η‌ ‌βά ση‌ ‌των‌‌                       
αλγορίθμων‌ ‌ενίσχυσης‌ ‌είναι‌ ‌να‌ ‌δοκιμά ζουν‌ ‌διαδοχικά :‌ ‌κά θε‌ ‌επό μενο‌ ‌μοντέλο‌‌προσπαθεί‌‌                   
να‌ ‌διορθώ σει‌ ‌τα‌ ‌σφά λματα‌ ‌του‌ ‌προηγού μενου.‌ ‌ 

Επομένως,‌ ‌τα‌ ‌δέντρα‌ ‌μεγαλώ νουν‌ ‌διαδοχικά ,‌ ‌κά θε‌‌δέντρο‌‌χρησιμοποιεί‌‌πληροφορία‌‌από ‌‌                   
τα‌‌προηγού μενα‌‌και‌‌τα‌‌μέλη‌‌της‌‌οικογένειας‌‌των‌‌αδύ ναμων‌‌μαθητώ ν‌‌πρέπει‌‌να‌‌έχουν‌‌την‌                           
ελά χιστη‌ ‌συσχέτιση‌ ‌μεταξύ ‌ ‌τους.‌‌ ‌  

‌ 

 Εικό να‌ ‌3.9‌ ‌Διαδικασία‌ ‌Ενδυνάμωσης‌ ‌ 
‌ 

‌ 

Στη‌ ‌συνέχεια,‌ ‌περιγρά φονται‌ ‌οι‌ ‌αλγό ριθμοι‌ ‌AdaBoost‌ ‌και‌ ‌Gradient‌ ‌Boost,‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌οι‌‌                       
XGBoost,‌ ‌LightGBM‌ ‌και‌ ‌CatBoost‌ ‌που‌ ‌αποτελού ν‌ ‌διαφορετικές‌ ‌βελτιστοποιημένες‌‌               
υλοποιή σεις‌ ‌του‌ ‌Gradient‌ ‌Boost.‌‌ ‌  

47‌ ‌ 

Το‌ ‌Random‌ ‌Forest‌ ‌λειτουργεί‌ ‌σαν‌ ‌μια‌ ‌ομά δα‌             
Decision‌ ‌Trees.‌ ‌Το‌ ‌σύ νολο‌ ‌δεδομένων‌ ‌εισό δου‌‌           
υποδιαιρείται‌ ‌και‌‌τροφοδοτείται‌‌σε‌‌διαφορετικά ‌         
δέντρα‌ ‌αποφά σεων.‌ ‌Λαμβά νεται‌ ‌υπό ψη‌ ‌ο‌ ‌μέσος‌           
ό ρος‌‌των‌‌εκροώ ν‌‌από ‌‌ό λα‌‌τα‌‌δέντρα‌‌αποφά σεων‌               
και‌ ‌κατά ‌ ‌αυτό ν‌ ‌τον‌ ‌τρό πο‌ ‌προσφέρουν‌           
μεγαλύ τερη‌ ‌ακρίβεια.‌ ‌Μπορεί‌ ‌να‌ ‌λειτουργή σει‌         
και‌ ‌σε‌ ‌περιπτώ σεις‌ ‌που‌ ‌λείπει‌ ‌σημαντική ‌           
ποσό τητα‌ ‌δεδομένων.‌‌ ‌  

‌ 

‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 

 

Εικό να‌ ‌3.8‌ ‌Random‌ ‌Forest‌ ‌‌[49]‌ ‌ 



‌ 

‌ 

 Εικό να‌ ‌3.10‌ ‌Εξέλιξη‌ ‌αλγό ριθμων‌ ‌ενίσχυσης‌ ‌‌[50]‌ ‌ 
‌ 

3.3.3.1‌ ‌AdaBoost‌ ‌ 

Ο‌ ‌αλγό ριθμος‌ ‌Adaptive‌ ‌Boosting‌ ‌(AdaBoost)‌ ‌χρησιμοποιεί‌ ‌επίσης‌ ‌δέντρα,‌ ‌ό μως,‌ ‌αντί‌ ‌για‌‌                     
πολλού ς‌ ‌κό μβους‌ ‌και‌ ‌φύ λλα,‌ ‌τα‌ ‌δέντρα‌ ‌στο‌ ‌AdaBoost‌ ‌παρά γουν‌ ‌μό νο‌ ‌1‌ ‌κό μβο‌ ‌και‌ ‌2‌‌                           
φύ λλα.‌ ‌Ο‌ ‌AdaBoost‌ ‌διαδοχικά ‌ ‌αυξά νει‌ ‌τα‌ ‌δέντρα‌ ‌αποφά σεων‌‌ως‌‌αδύ ναμους‌‌μαθητές‌‌και‌‌                       
τιμωρεί‌ ‌τις‌ ‌λανθασμένες‌ ‌προβλέψεις,‌ ‌αποδίδοντας‌ ‌μεγαλύ τερο‌ ‌βά ρος‌ ‌σε‌ ‌αυτές‌ ‌μετά ‌‌από ‌‌                     
κά θε‌ ‌γύ ρο‌ ‌πρό βλεψης.‌ ‌Σε‌ ‌αντίθεση‌ ‌με‌ ‌τον‌ ‌αλγό ριθμο‌ ‌Random‌‌Forest,‌‌που‌‌ό λα‌‌τα‌‌δέντρα‌‌                           
έχουν‌ ‌την‌ ‌ίδια‌ ‌βαρύ τητα‌ ‌στο‌ ‌τελικό ‌ ‌αποτέλεσμα,‌ ‌στον‌ ‌AdaBoost‌ ‌η‌ ‌σειρά ‌ ‌έχει‌ ‌σημασία.‌‌ ‌  

Μετά ‌ ‌την‌ ‌εκπαίδευση‌ ‌ενό ς‌ ‌ταξινομητή ,‌ ‌ο‌ ‌αλγό ριθμος‌ ‌AdaBoost‌ ‌αποδίδει‌ ‌βά ρος‌ ‌σε‌ ‌κά θε‌‌                       
στοιχείο.‌ ‌Στο‌ ‌στοιχείο‌ ‌εσφαλμένης‌ ‌ταξινό μησης‌ ‌αποδίδεται‌‌μεγαλύ τερο‌‌βά ρος,‌‌έτσι‌‌ώ στε‌‌                   
να‌ ‌εμφανίζεται‌ ‌στο‌ ‌υποσύ νολο‌ ‌εκπαίδευσης‌ ‌του‌ ‌επό μενου‌ ‌ταξινομητή ‌ ‌με‌ ‌μεγαλύ τερη‌‌                   
πιθανό τητα.‌ ‌Με‌ ‌αυτό ν‌ ‌τον‌ ‌τρό πο,‌ ‌ο‌ ‌αλγό ριθμος‌ ‌μαθαίνει‌ ‌από ‌ ‌προηγού μενα‌ ‌λά θη.‌‌Αφού ‌‌                       
εκπαιδευτεί‌ ‌κά θε‌ ‌ταξινομητή ς,‌ ‌ο‌ ‌αλγό ριθμος‌ ‌AdaBoost‌ ‌αποδίδει‌ ‌βά ρος‌ ‌ανά λογο‌ ‌με‌ ‌την‌‌                     
ακρίβεια‌ ‌του‌ ‌καθενό ς.‌ ‌Η‌ ‌τελική ‌ ‌πρό βλεψη‌ ‌είναι‌ ‌η‌ ‌σταθμισμένη‌ ‌πλειοψηφία‌ ‌(ή ‌ ‌ο‌‌                       
σταθμισμένος‌ ‌διά μεσος‌ ‌σε‌ ‌περίπτωση‌ ‌προβλημά των‌ ‌παλινδρό μησης).‌‌ ‌  

Ο‌ ‌AdaBoost‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌εφαρμοστεί‌ ‌σε‌ ‌δεδομένα‌ ‌χαμηλού ‌ ‌θορύ βου,‌ ‌καθώ ς‌ ‌η‌‌                     
αποτελεσματικό τητά ‌ ‌του‌ ‌επηρεά ζεται‌ ‌από ‌ ‌ακραίες‌ ‌τιμές.‌ ‌Είναι‌ ‌εύ κολος‌ ‌στην‌‌κατανό ηση‌‌                   
και‌ ‌την‌ ‌οπτικοποίηση,‌ ‌αλλά ‌ ‌δεν‌ ‌παρουσιά ζει‌ ‌βέλτιστη‌ ‌ταχύ τητα.‌‌ ‌  

‌ 

3.3.3.2‌ ‌Gradient‌ ‌Boost‌ ‌ 

Ο‌ ‌Gradient‌ ‌Descent‌ ‌+‌ ‌Boosting‌ ‌(Gradient‌ ‌Boost)‌ ‌αποτελεί‌ ‌επίσης‌ ‌έναν‌ ‌αλγό ριθμο‌‌                     
ενδυνά μωσης‌ ‌που‌ ‌ακολουθεί‌ ‌παρό μοια‌ ‌διαδικασία‌ ‌με‌ ‌τον‌ ‌AdaBoost.‌ ‌Η‌ ‌διαφορά ‌ ‌έγκειται‌‌                     
στην‌ ‌αντιμετώ πιση‌ ‌της‌ ‌ενίσχυσης‌ ‌ως‌ ‌πρό βλημα‌ ‌βελτιστοποίησης,‌ ‌που‌ ‌βασίζεται‌ ‌στη‌‌                   
διαχείριση‌ ‌των‌ ‌λανθασμένων‌ ‌προβλέψεων‌ ‌του‌ ‌προηγού μενου‌ ‌ταξινομητή .‌‌Προσπαθεί‌‌να‌‌                 
προσαρμό σει‌ ‌το‌ ‌νέο‌ ‌ταξινομητή ‌ ‌στα‌ ‌σφά λματα‌ ‌του‌ ‌προκατό χου‌ ‌του.‌ ‌Στό χο‌ ‌αποτελεί‌ ‌η‌‌                       
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ελαχιστοποίηση‌‌της‌‌συνά ρτησης‌‌απώ λειας‌‌του‌‌μοντέλου‌‌βά σει‌‌του‌‌αλγορίθμου‌‌από τομης‌‌                   
καθό δου‌ ‌(gradient-descent).‌‌ ‌  

Ο‌‌αλγό ριθμος‌‌από τομης‌‌καθό δου,‌‌γνωστό ς‌‌και‌‌ως‌‌αλγό ριθμος‌‌σύ γκλισης‌‌με‌‌ελά ττωση‌‌της‌‌                       
παραγώ γου,‌ ‌αποτελεί‌ ‌αλγό ριθμο‌ ‌επαναληπτική ς‌ ‌βελτιστοποίησης‌ ‌πρώ της‌ ‌τά ξης‌ ‌για‌ ‌την‌‌                 
εύ ρεση‌ ‌ενό ς‌ ‌τοπικού ‌‌ελά χιστου‌‌μιας‌‌διαφοροποιή σιμης‌‌συνά ρτησης‌‌‌[51]‌.‌‌Με‌‌την‌‌επιλογή ‌‌                     
της‌ ‌κατά λληλης‌ ‌συνά ρτησης‌ ‌απώ λειας,‌ ‌υπά ρχει‌ ‌ευελιξία‌ ‌στην‌‌εφαρμογή ‌‌του‌‌αλγορίθμου‌‌                   
σε‌ ‌διαφορετικά ‌ ‌προβλή ματα,‌ ‌ό πως‌ ‌για‌ ‌παρά δειγμα,‌ ‌παλινδρό μηση‌ ‌ή ‌ ‌ταξινό μηση‌‌                 
πολλαπλώ ν‌ ‌κλά σεων.‌ ‌Ο‌ ‌Gradient‌ ‌Boost‌ ‌είναι‌ ‌αποτελεσματικό ς‌ ‌σε‌ ‌μεγά λα‌ ‌σύ νολα‌‌                   
δεδομένων.‌ ‌Ωστό σο,‌ ‌οι‌ ‌συχνές‌ ‌αλλαγές‌ ‌κοστίζουν‌ ‌υπολογιστικά ,‌ ‌ενώ ‌ ‌ο‌ ‌θό ρυβος‌ ‌στα‌‌                     
δεδομένων‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌προκαλέσει‌ ‌σημαντικές‌ ‌καθυστερή σεις.‌‌ ‌  

Συγκεντρωτικά ,‌ ‌τα‌ ‌πιο‌ ‌σημαντικά ‌ ‌χαρακτηριστικά ‌ ‌των‌ ‌AdaΒoost‌ ‌και‌ ‌Gradient‌ ‌Boost:‌ ‌ 

‌ 
 Πίνακας‌ ‌3.1‌ ‌Αλγό ριθμοι‌ ‌AdaBoost‌ ‌και‌ ‌Gradient‌ ‌Boost‌ ‌ 

‌ 

3.3.3.3‌ ‌XGBoost‌ ‌ 

Ο‌‌Extreme‌‌Gradient‌‌Boosting‌‌(XGBoost)‌‌αποτελεί‌‌προηγμένη‌‌εφαρμογή ‌‌του‌‌Gradient‌‌Boost.‌‌                     
Έχει‌ ‌σχεδιαστεί‌ ‌με‌ ‌τρό πο‌ ‌ώ στε‌ ‌να‌ ‌ξεπερνά ‌ ‌τα‌ ‌υπολογιστικά ‌ ‌ό ρια.‌ ‌Επιπλέον,‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌‌                         
μειώ νει‌ ‌την‌ ‌υπερπροσαρμογή ‌ ‌(overfitting)‌ ‌και‌ ‌να‌ ‌βελτιώ νει‌ ‌τη‌ ‌συνολική ‌ ‌από δοση.‌ ‌Στα‌‌                     
πλεονεκτή ματά ‌ ‌του‌‌συγκαταλέγεται‌‌η‌‌δυνατό τητα‌‌αναλογική ς‌‌συρρίκνωσης‌‌των‌‌κό μβων‌‌                 
φύ λλων,‌ ‌η‌ ‌παροχή ‌ ‌ά μεσης‌ ‌διαδρομή ς‌ ‌προς‌ ‌το‌ ‌ελά χιστο,‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌η‌ ‌παρά μετρος‌‌                       
τυχαιό τητας‌ ‌που‌ ‌μειώ νει‌ ‌τη‌ ‌συσχέτιση‌ ‌μεταξύ ‌ ‌των‌ ‌δέντρων‌ ‌ενισχύ οντας‌ ‌τη‌ ‌δύ ναμη‌ ‌του‌‌                       
συνό λου.‌ ‌ 

Ο‌ ‌XGBoost‌ ‌πετυχαίνει‌ ‌παρά λληλη‌ ‌επεξεργασία.‌ ‌Ο‌ ‌παραλληλισμό ς‌ ‌συμβαίνει‌ ‌κατά ‌ ‌την‌‌                   
κατασκευή ‌ ‌κά θε‌ ‌δέντρου,‌ ‌σε‌ ‌πολύ ‌ ‌χαμηλό ‌ ‌επίπεδο.‌ ‌Κά θε‌ ‌ανεξά ρτητο‌ ‌κλαδί‌ ‌του‌ ‌δέντρου‌‌                       
εκπαιδεύ εται‌‌ξεχωριστά .‌‌Μία‌‌ακό μη‌‌πρό κληση‌‌που‌‌αντιμετωπίζει‌‌ο‌‌XGBoost‌‌είναι‌‌η‌‌εύ ρεση‌‌                       
του‌ ‌καλύ τερου‌ ‌διαχωρισμού ‌ ‌για‌ ‌κά θε‌ ‌φύ λλο‌ ‌του‌ ‌δέντρου.‌‌Στη‌‌χειρό τερη‌‌περίπτωση‌‌έχει‌‌                       
πολυπλοκό τητα‌ ‌O(n{D}n{F})‌ ‌ό που‌ ‌D‌ ‌τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌και‌ ‌F‌ ‌τα‌ ‌χαρακτηριστικά ‌ ‌τους.‌ ‌Οι‌‌                       
μέθοδοι‌‌που‌‌βασίζονται‌‌στο‌‌ιστό γραμμα‌‌ομαδοποιού ν‌‌τα‌‌χαρακτηριστικά ‌‌σε‌‌ομά δες.‌‌Αυτό ‌‌                     
ισοδυναμεί‌ ‌με‌ ‌υπο-δειγματοληψία‌ ‌του‌ ‌αριθμού ‌ ‌των‌ ‌διαχωρισμώ ν‌ ‌που‌ ‌αξιολογεί‌ ‌το‌‌                   
μοντέλο.‌‌Δεδομένου‌‌ό τι‌‌η‌‌ομαδοποίηση‌‌μπορεί‌‌να‌‌γίνει‌‌πριν‌‌τη‌‌δημιουργία‌‌κά θε‌‌δέντρου,‌‌η‌‌                           
πολυπλοκό τητα‌ ‌μειώ νεται‌ ‌κατά ‌ ‌πολύ ‌ ‌σε‌ ‌O‌ ‌(n{D}‌ ‌n{G}),‌ ‌ό που‌ ‌G‌ ‌οι‌ ‌ομά δες.‌ ‌ 
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#‌ ‌  AdaΒoost‌ ‌  Gradient‌ ‌Boost‌ ‌ 

1‌ ‌  Οι‌ ‌ελλείψεις‌ ‌των‌ ‌προηγού μενων‌ ‌μοντέλων‌‌ 
εντοπίζονται‌ ‌από ‌ ‌δεδομένα‌ ‌μεγάλου‌ ‌βάρους.‌ ‌ 

Οι‌ ‌αδυναμίες‌ ‌των‌ ‌προηγού μενων‌ ‌μοντέλων‌‌ 
εντοπίζονται‌ ‌από ‌ ‌την‌ ‌κλίση.‌ ‌ 

2‌ ‌  Τα‌ ‌δέντρα‌ ‌καλλιεργού νται‌ ‌δέντρα‌ ‌αποφάσεων‌ ‌με‌‌ 
έναν‌ ‌κό μβο‌ ‌και‌ ‌δύ ο‌ ‌φύ λλα.‌ ‌ 

Τα‌ ‌δέντρα‌ ‌συνήθως‌ ‌κυμαίνονται‌ ‌σε‌ ‌8‌ ‌έως‌ ‌32‌‌ 
τερματικού ς‌ ‌κό μβους.‌ ‌ 

3‌ ‌  Κάθε‌ ‌ταξινομητή ς‌ ‌έχει‌ ‌διαφορετικά ‌ ‌βάρη‌ ‌που‌‌ 
αποδίδονται‌ ‌στην‌ ‌τελική ‌ ‌πρό βλεψη‌ ‌με‌ ‌βάση‌ ‌την‌‌ 
από δοσή ‌ ‌του.‌ ‌ 

Όλοι‌ ‌οι‌ ‌ταξινομητές‌ ‌σταθμίζονται‌ ‌εξίσου‌ ‌και‌ ‌η‌‌ 
ικανό τητα‌ ‌πρό βλεψης‌ ‌τους‌ ‌περιορίζεται‌ ‌με‌ ‌το‌‌ 
ρυθμό ‌ ‌εκμάθησης‌ ‌για‌ ‌να‌ ‌αυξηθεί‌ ‌η‌ ‌ακρίβεια.‌ ‌ 



‌ 

3.3.3.4‌ ‌LightGBM‌ ‌ 

Ο‌ ‌αλγό ριθμος‌ ‌LightGBM‌ ‌(Light‌ ‌Gradient‌ ‌Boosting‌ ‌Machine)‌ ‌χρησιμοποιεί‌ ‌μία‌ ‌νέα‌ ‌τεχνική ‌‌                     
μονό πλευρης‌‌δειγματοληψίας‌‌(Gradient-based‌‌One-Side‌‌Sampling‌‌-‌‌GOSS)‌‌για‌‌να‌‌φιλτρά ρει‌‌                   
τα‌ ‌στιγμιό τυπα‌ ‌δεδομένων‌ ‌με‌ ‌σκοπό ‌ ‌τον‌ ‌διαχωρισμό ‌ ‌των‌ ‌φύ λλων‌ ‌σε‌ ‌αντίθεση‌ ‌με‌ ‌τον‌‌                         
XGBoost‌ ‌που‌ ‌χρησιμοποιεί‌ ‌προ‌ ‌ταξινομημένους‌ ‌αλγό ριθμους‌ ‌βασισμένους‌ ‌σε‌‌               
ιστογρά μματα.‌ ‌Πολλές‌ ‌φορές‌ ‌ο‌ ‌LightGBM‌ ‌καθίσταται‌ ‌πιο‌ ‌γρή γορος‌ ‌και‌ ‌πιο‌ ‌ακριβή ς‌ ‌από ‌‌                       
τον‌ ‌XGBoost.‌‌ ‌  

‌ 

3.3.3.5‌ ‌CatBoost‌ ‌ 

Ο‌ ‌αλγό ριθμος‌ ‌CatBoost‌ ‌υλοποιεί‌ ‌συμμετρικά ‌ ‌δέντρα,‌‌γεγονό ς‌‌που‌‌βοηθά ει‌‌τη‌‌μείωση‌‌του‌‌                       
χρό νου‌‌πρό βλεψης,‌‌εξαιρετικά ‌‌σημαντικό ‌‌σε‌‌περιβά λλοντα‌‌χαμηλή ς‌‌καθυστέρησης‌‌‌[52]‌.‌‌Ο‌‌                   
CatBoost‌ ‌παρέχει‌ ‌πολύ ‌ ‌καλή ‌ ‌διανυσματική ‌ ‌αναπαρά σταση‌ ‌κατηγορηματικώ ν‌ ‌δεδομένων‌‌               
και‌ ‌δεν‌ ‌απαιτεί‌ ‌εξωτερική ‌ ‌κωδικοποίηση‌ ‌για‌ ‌αυτά .‌ ‌Επιπλέον,‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌συνδυά σει‌‌                     
αυτό ματα‌ ‌πολλαπλές‌ ‌κατηγορίες‌ ‌χαρακτηριστικώ ν,‌ ‌βρίσκοντας‌ ‌τους‌ ‌καλύ τερους‌‌             
δυνατού ς‌‌συνδυασμού ς‌‌και‌‌θεωρώ ντας‌‌τους‌‌ένα‌‌χαρακτηριστικό .‌‌Προτιμά ται‌‌σε‌‌διά φορες‌                   
περιπτώ σεις‌‌ό πως‌‌για‌‌παρά δειγμα‌‌ό ταν‌‌τα‌‌δεδομένα‌‌αλλά ζουν‌‌στο‌‌χρό νο,‌‌ό ταν‌‌απαιτείται‌‌                       
πολύ ‌ ‌χαμηλή ‌ ‌καθυστέρηση‌ ‌πρό βλεψης‌ ‌και‌ ‌σε‌ ‌σύ νολα‌ ‌σταθμισμένων‌ ‌δεδομένων.‌ ‌ 

‌ 

3.4‌ ‌Βαθιά‌ ‌Μάθηση‌ ‌(Deep‌ ‌Learning)‌ ‌ 

Οι‌ ‌αλγό ριθμοι‌ ‌Βαθιά ς‌ ‌Μά θησης‌ ‌(Deep‌ ‌Learning)‌ ‌εξειδικεύ ονται‌ ‌στην‌ ‌επίλυση‌ ‌εξαιρετικά ‌‌                   
σύ νθετων‌ ‌προβλημά των‌ ‌παρουσιά ζοντας‌ ‌αυξανό μενη‌ ‌αποτελεσματικό τητα‌ ‌εκθετικά ‌‌           
ανά λογη‌ ‌με‌ ‌το‌ ‌μέγεθος‌ ‌των‌ ‌δεδομένων.‌ ‌Χρησιμοποιού ν‌ ‌τεχνητά ‌ ‌νευρωνικά ‌ ‌δίκτυα,‌ ‌τα‌‌                     
οποία‌ ‌είναι‌ ‌σχεδιασμένα‌ ‌να‌ ‌μιμού νται‌ ‌το‌ ‌πώ ς‌ ‌ο‌ ‌ανθρώ πινος‌ ‌εγκέφαλος‌ ‌σκέφτεται‌ ‌και‌‌                       
μαθαίνει.‌‌ ‌  

Η‌ ‌Βαθιά ‌ ‌Μά θηση‌ ‌συμβά λλει‌ ‌στην‌ ‌ταξινό μηση‌ ‌εικό νων,‌ ‌τη‌ ‌μετά φραση‌ ‌γλώ σσας,‌ ‌την‌‌                     
αναγνώ ριση‌‌ομιλίας,‌‌αλλά ‌‌και‌‌σε‌‌οποιοδή ποτε‌‌ά λλο‌‌πρό βλημα‌‌αναγνώ ρισης‌‌προτύ πων.‌‌H‌‌                     
ραγδαία‌ ‌αύ ξηση‌ ‌στη‌ ‌χρή ση‌ ‌των‌ ‌νευρωνικώ ν‌ ‌δικτύ ων‌ ‌συνδέεται‌ ‌με‌ ‌την‌ ‌παροχή ‌‌μεγά λων‌‌                       
ό γκων‌ ‌δεδομένων‌ ‌με‌ ‌ετικέτες,‌ ‌ό πως‌ ‌για‌ ‌παρά δειγμα‌ ‌το‌ ‌ImageNet‌ ‌‌[53]‌,‌ ‌μια‌ ‌βά ση‌‌                       
δεδομένων‌ ‌με‌ ‌εκατομμύ ρια‌ ‌ετικετοποιημένες‌ ‌εικό νες‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌διαδίκτυο.‌ ‌Επιπλέον,‌ ‌open‌‌                   
source‌ ‌βιβλιοθή κες‌ ‌αποτελού ν‌ ‌μεταξύ ‌ ‌ά λλων:‌ ‌Google‌ ‌Tensorflow‌‌‌[54]‌,‌‌ενό τητες‌‌ανοιχτού ‌‌                   
κώ δικα‌ ‌Amazon‌‌DSSTNE‌‌στο‌‌GitHub‌‌‌[55]‌,‌‌Microsoft‌‌CNTK‌‌‌[56]‌‌και‌‌Keras‌‌‌[57]‌.‌‌Έπειτα‌‌από ‌‌                           
μελέτη‌ ‌σχετικώ ν‌ ‌δημοσιεύ σεων‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌υλικού ‌ ‌από ‌ ‌τις‌ ‌πλατφό ρμες‌ ‌εκπαίδευσης‌‌                   
Simplilearn‌‌‌[58]‌‌και‌‌Udemy‌‌‌[59]‌‌περιγρά φονται‌‌συνοπτικά ‌‌οι‌‌δημοφιλέστεροι‌‌αλγό ριθμοι‌‌                   
βαθιά ς‌ ‌μά θησης.‌‌ ‌  

‌ 
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3.4.1‌ ‌Επιτηρούμενη‌ ‌Μάθηση‌ ‌(Supervised‌ ‌Learning)‌ ‌ 

3.4.1.1‌ ‌ANN‌ ‌(Artificial‌ ‌Neural‌ ‌Networks)‌ ‌ 

Τα‌ ‌Τεχνητά ‌ ‌Νευρωνικά ‌ ‌Δίκτυα‌ ‌(Artificial‌ ‌Neural‌ ‌Networks‌ ‌-‌ ‌ANN)‌ ‌αποτελού νται‌ ‌από ‌‌                     
τουλά χιστον‌ ‌τρία‌ ‌επίπεδα‌ ‌που‌ ‌συνδέονται‌ ‌μεταξύ ‌ ‌τους.‌ ‌Το‌ ‌πρώ το‌ ‌επίπεδο‌‌διαθέτει‌‌τους‌‌                       
νευρώ νες‌‌εισό δου‌‌και‌‌το‌‌τελευταίο‌‌τους‌‌νευρώ νες‌‌εξό δου.‌‌Τα‌‌δεδομένα‌‌εισέρχονται‌‌από ‌‌το‌‌                         
πρώ το‌ ‌επίπεδο‌ ‌και‌ ‌προωθού νται‌ ‌διαδοχικά .‌‌ ‌  

Τα‌ ‌ενδιά μεσα‌ ‌(ή ‌ ‌εσωτερικά )‌ ‌επίπεδα‌ ‌είναι‌‌κρυμμένα‌‌και‌‌σχηματίζονται‌‌από ‌‌μονά δες‌‌που‌‌                       
προσαρμό ζουν‌‌τις‌‌πληροφορίες‌‌που‌‌λαμβά νουν‌‌από ‌‌επίπεδο‌‌σε‌‌επίπεδο‌‌μέσω‌‌μιας‌‌σειρά ς‌‌                       
μετασχηματισμώ ν.‌ ‌Κά θε‌ ‌επίπεδο‌ ‌λειτουργεί‌ ‌τό σο‌ ‌ως‌ ‌επίπεδο‌ ‌εισό δου‌ ‌ό σο‌ ‌και‌ ‌εξό δου‌‌                     
γεγονό ς‌ ‌που‌ ‌επιτρέπει‌ ‌στο‌ ‌ANN‌ ‌να‌ ‌κατανοεί‌ ‌πιο‌ ‌πολύ πλοκα‌ ‌αντικείμενα.‌ ‌Ο‌‌                     
μετασχηματισμό ς‌ ‌πραγματοποιείται‌ ‌βά σει‌ ‌οδηγιώ ν‌ ‌που‌ ‌ορίζονται‌ ‌στη‌ ‌δομή ‌ ‌του‌‌                 
νευρωνικού ‌ ‌δικτύ ου.‌ ‌Η‌ ‌διαδικασία‌ ‌του‌ ‌backpropagation‌ ‌επιτρέπει‌ ‌την‌ ‌εκμά θηση‌ ‌και‌‌                   
προσαρμογή ‌ ‌στα‌ ‌αποτελέσματα‌ ‌εξό δου‌ ‌λαμβά νοντας‌ ‌υπό ψη‌ ‌τα‌ ‌σφά λματα‌ ‌κατά ‌ ‌τη‌‌                   
διά ρκεια‌‌της‌‌επιτηρού μενης‌‌μά θησης.‌‌Η‌‌πληροφορία‌‌αυτή ‌‌αποστέλλεται‌‌προς‌‌τα‌‌πίσω‌‌και‌‌                       
κά θε‌‌βά ρος‌‌ενημερώ νεται‌‌αναλογικά ‌‌με‌‌το‌‌πό σο‌‌επηρέασε‌‌το‌‌σφά λμα.‌‌Ως‌‌αποτέλεσμα,‌‌το‌‌                         
ANN‌ ‌θα‌ ‌μά θει‌ ‌να‌ ‌ελαχιστοποιεί‌ ‌την‌ ‌πιθανό τητα‌ ‌σφά λματος‌ ‌ή ‌ ‌ανεπιθύ μητου‌‌                   
αποτελέσματος.‌ ‌ 

‌ 

 Εικό να‌ ‌3.11‌ ‌Τεχνητό ‌ ‌Νευρωνικό ‌ ‌Δίκτυο‌ ‌(ANN)‌ ‌‌[60]‌ ‌ 
‌ 

‌ 

3.4.1.2‌ ‌CNN‌ ‌(Convolutional‌ ‌Neural‌ ‌Networks)‌ ‌ 

Τα‌ ‌Συνελικτικά ‌ ‌Νευρωνικά ‌ ‌Δίκτυα‌ ‌(Convolutional‌ ‌Neural‌ ‌Networks‌‌-‌‌CNN)‌‌παρουσιά ζουν‌‌                   
πλεγματοειδή ‌ ‌τοπολογία,‌ ‌αποτελού νται‌ ‌από ‌ ‌πολλαπλά ‌ ‌επίπεδα‌ ‌και‌ ‌χρησιμοποιού νται‌‌               
κυρίως‌ ‌στην‌ ‌επεξεργασία‌ ‌εικό νας‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌αναγνώ ριση‌ ‌αντικειμένων.‌ ‌Πρό κειται‌ ‌για‌‌                   
νευρωνικά ‌ ‌δίκτυα‌ ‌τα‌ ‌οποία‌ ‌χρησιμοποιού ν‌ ‌την‌ ‌πρά ξη‌‌της‌‌συνέλιξης‌‌𝑠(𝑡)‌‌=‌‌(𝑥‌‌∗‌‌𝑤)(𝑡)‌‌στη‌‌                             
θέση‌‌του‌‌πολλαπλασιασμού ‌‌πινά κων,‌‌σε‌‌τουλά χιστον‌‌ένα‌‌επίπεδο.‌‌Στα‌‌CNNs,‌‌η‌‌συνά ρτηση‌‌                       
x‌ ‌‌αποτελεί‌ ‌την‌ ‌είσοδο,‌ ‌ενώ ‌ ‌η‌‌ ‌w‌‌ ‌τον‌ ‌πυρή να‌ ‌(kernel)‌ ‌ή ‌ ‌φίλτρο.‌ ‌ 
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‌ 

Κά θε‌ ‌CNN‌ ‌εκτελεί‌ ‌τέσσερις‌ ‌βασικές‌ ‌λειτουργίες:‌ ‌ 

(i)‌ ‌Συνελικτικό ‌ ‌Επίπεδο‌ ‌(Convolutional‌ ‌Layer):‌ ‌Στο‌ ‌επίπεδο‌ ‌αυτό ‌ ‌το‌ ‌δίκτυο‌ ‌έχει‌ ‌πολλά ‌‌                       
φίλτρα‌ ‌για‌ ‌να‌ ‌εκτελέσει‌ ‌τη‌ ‌λειτουργία‌ ‌της‌ ‌περιστροφή ς‌ ‌/‌ ‌συνέλιξης.‌ ‌ 

(ii)‌‌Διό ρθωση‌‌γραμμική ς‌‌μονά δας‌‌(Rectified‌‌Linear‌‌Unit‌‌-‌‌ReLU):‌‌Τα‌‌CNN‌‌έχουν‌‌ένα‌‌επίπεδο‌‌                           
ReLU‌ ‌για‌ ‌να‌ ‌εκτελού ν‌ ‌λειτουργίες‌ ‌σε‌ ‌στοιχεία.‌ ‌Η‌ ‌έξοδος‌ ‌είναι‌ ‌ένας‌ ‌διορθωμένος‌ ‌χά ρτης‌‌                         
χαρακτηριστικώ ν.‌ ‌ 

(iii)‌‌Επίπεδο‌‌Συγκέντρωσης‌‌(Pooling‌‌Layer):‌‌Ο‌‌διορθωμένος‌‌χά ρτης‌‌χαρακτηριστικώ ν‌‌στη‌‌                   
συνέχεια‌ ‌τροφοδοτείται‌ ‌σε‌ ‌ένα‌ ‌επίπεδο‌ ‌συγκέντρωσης.‌ ‌Σε‌ ‌αυτό ‌ ‌το‌ ‌επίπεδο‌‌                   
πραγματοποιείται‌ ‌μείωση‌ ‌των‌ ‌διαστά σεων‌ ‌του‌ ‌χά ρτη‌ ‌χαρακτηριστικώ ν‌ ‌μέσω‌‌               
δειγματοληψίας.‌ ‌Στη‌ ‌συνέχεια,‌ ‌μετατρέπει‌ ‌το‌ ‌χά ρτη‌ ‌σε‌ ‌ένα‌ ‌ενιαίο,‌ ‌συνεχές,‌ ‌γραμμικό ‌‌                     
διά νυσμα.‌ ‌ 

(iv)‌ ‌Πλή ρως‌ ‌Συνδεδεμένο‌ ‌Επίπεδο‌ ‌(Fully‌ ‌Connected‌ ‌Layer):‌ ‌Το‌ ‌αποτέλεσμα‌ ‌των‌‌                   
προηγού μενων‌‌επιπέδων‌‌αποτελεί‌‌έναν‌‌πίνακα‌‌αριθμητικώ ν‌‌τιμώ ν‌‌που‌‌μπορεί‌‌να‌‌εισαχθεί‌‌                     
σε‌ ‌ένα‌ ‌πλή ρως‌ ‌συνδεδεμένο‌ ‌νευρωνικό ‌ ‌δίκτυο,‌ ‌το‌ ‌οποίο‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌τις‌ ‌προσδιορίζει‌ ‌και‌‌                         
ταξινομεί.‌‌ ‌  

Τα‌ ‌αποτελέσματα‌ ‌του‌ ‌CNN‌ ‌είναι‌ ‌πιο‌ ‌ακριβή ,‌ ‌ειδικά ‌ ‌για‌ ‌περιπτώ σεις‌ ‌χρή σης‌ ‌εικό νας‌ ‌/‌‌                         
αντικειμένου‌ ‌σε‌ ‌σύ γκριση‌ ‌με‌ ‌ά λλους‌ ‌αλγό ριθμους.‌ ‌Ωστό σο,‌ ‌για‌ ‌να‌ ‌εκπαιδευτεί‌ ‌το‌ ‌CNN,‌‌                       
απαιτείται‌ ‌πολύ ‌ ‌υψηλή ‌ ‌υπολογιστική ‌ ‌ισχύ ς.‌‌ ‌  

‌ 

 Εικό να‌ ‌3.12‌ ‌Συνελικτικό ‌ ‌Νευρωνικό ‌ ‌Δίκτυο‌ ‌(CNN)‌ ‌κατηγοριοποίησης‌ ‌πλοίων‌ ‌μέσω‌ ‌εικό νων‌ ‌ 
‌ 

Αρχιτεκτονικές‌ ‌CNN‌ ‌που‌ ‌πετυχαίνουν‌ ‌ακρίβεια‌ ‌και‌ ‌μειωμένο‌ ‌υπολογιστικό ‌ ‌κό στος‌ ‌‌[61]‌:‌‌ ‌  

LeNet-5‌ ‌ 
Η‌‌αρχιτεκτονική ‌‌LeNet-5‌‌σχεδιά στηκε‌‌για‌‌να‌‌προσδιορίσει‌‌χειρό γραφα‌‌ψηφία‌‌στο‌‌σύ νολο‌‌                     
δεδομένων‌ ‌MNIST‌ ‌[62].‌ ‌Η‌ ‌αρχιτεκτονική ‌ ‌είναι‌ ‌αρκετά ‌ ‌απλή ‌ ‌στην‌ ‌κατανό ηση.‌ ‌Οι‌ ‌εικό νες‌‌                       
εισό δου‌ ‌είναι‌ ‌ασπρό μαυρες‌ ‌με‌ ‌διά σταση‌ ‌32*32*1‌ ‌ακολουθού μενες‌ ‌από ‌ ‌δύ ο‌ ‌ζεύ γη‌‌                   
convolution‌ ‌layer‌ ‌με‌ ‌βή μα‌ ‌2‌ ‌και‌ ‌pooling‌ ‌layer‌ ‌με‌ ‌βή μα‌ ‌1.‌ ‌Τέλος,‌ ‌υπά ρχουν‌ ‌στο‌ ‌επίπεδο‌‌                             
εξό δου‌ ‌fully‌ ‌connected‌ ‌layers‌ ‌με‌ ‌ενεργοποίηση‌ ‌Softmax.‌ ‌Αποτελείται‌ ‌από ‌ ‌60,000‌‌                   
παραμέτρους.‌ ‌ 
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‌ 

 Εικό να‌ ‌3.13‌ ‌Αρχιτεκτονική ‌ ‌LeNet-5‌ ‌ 
‌ 

AlexNet‌ ‌ 
Το‌‌AlexNet‌‌είναι‌‌βαθύ τερο‌‌από ‌‌το‌‌LeNet-5‌‌με‌‌8‌‌επίπεδα,‌‌περισσό τερα‌‌φίλτρα,‌‌στοιβαγμένα‌‌                         
συνελικτικά ‌‌επίπεδα,‌‌max‌‌pooling,‌‌dropout,‌‌αύ ξηση‌‌δεδομένων,‌‌ReLU.‌‌Το‌‌AlexNet‌‌διαθέτει‌‌                     
5‌ ‌convolution‌ ‌layers‌ ‌και‌ ‌3‌ ‌fully‌ ‌connected‌ ‌layers.‌ ‌Το‌ ‌AlexNet‌ ‌αποτελείται‌ ‌από ‌ ‌περίπου‌‌                         
60,000,000‌ ‌παραμέτρους.‌ ‌Ένα‌ ‌σημαντικό ‌ ‌μειονέκτημα‌ ‌αυτού ‌ ‌του‌ ‌δικτύ ου‌ ‌είναι‌ ‌ό τι‌‌                   
περιλαμβά νει‌ ‌πά ρα‌ ‌πολλές‌ ‌υπερ-παραμέτρους.‌‌ ‌  

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

 Εικό να‌ ‌3.14‌ ‌Αρχιτεκτονική ‌ ‌AlexNet‌ ‌ 
‌ 

VGG-16‌ ‌Net‌ 
Το‌‌σημαντικό ‌‌μειονέκτημα‌‌πά ρα‌‌πολλώ ν‌‌υπερ-παραμέτρων‌‌του‌‌AlexNet‌‌λύ θηκε‌‌με‌‌το‌‌VGG‌‌                       
Net‌‌αντικαθιστώ ντας‌‌μεγά λα‌‌φίλτρα‌‌μεγέθους‌‌πυρή να‌‌με‌‌πολλαπλά ‌‌φίλτρα‌‌το‌‌ένα‌‌μετά ‌‌το‌‌                         
ά λλο.‌ ‌Η‌‌αρχιτεκτονική ‌‌αποτελείται‌‌από ‌‌3*3‌‌συνελικτικά ‌‌φίλτρα,‌‌2*2‌‌max‌‌pooling‌‌layer‌‌με‌‌                         
βή μα‌‌1,‌‌διατηρώ ντας‌‌την‌‌ίδια‌‌διά σταση.‌‌Συνολικά ,‌‌υπά ρχουν‌‌16‌‌επίπεδα‌‌στο‌‌δίκτυο‌‌ό ταν‌‌η‌‌                           
εικό να‌ ‌εισό δου‌ ‌σε‌ ‌μορφή ‌ ‌RGB‌ ‌με‌ ‌διά σταση‌ ‌224*224*3,‌ ‌ακολουθού μενη‌ ‌από ‌ ‌5‌ ‌ζεύ γη‌‌                       
convolution‌ ‌(φίλτρα:‌ ‌64,‌ ‌128,‌ ‌256.512.512)‌ ‌και‌ ‌max‌ ‌pooling.‌ ‌Η‌ ‌έξοδος‌ ‌αυτώ ν‌ ‌των‌‌                       
επιπέδων‌ ‌τροφοδοτείται‌ ‌σε‌ ‌τρία‌ ‌fully‌ ‌connected‌ ‌layers‌ ‌και‌ ‌μια‌ ‌συνά ρτηση‌ ‌Softmax‌ ‌στο‌‌                       
επίπεδο‌ ‌εξό δου.‌ ‌Συνολικά ‌ ‌υπά ρχουν‌ ‌138,000,000‌ ‌παρά μετροι‌ ‌στο‌ ‌VGG‌ ‌Net.‌ ‌ 
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‌ 

‌ 

 Εικό να‌ ‌3.15‌ ‌Αρχιτεκτονική ‌ ‌VGG-16‌ ‌Net‌ ‌ 
‌ 

ResNet‌ ‌ 
Το‌ ‌ResNet‌ ‌αποτελεί‌ ‌δίκτυο‌ ‌περισσό τερων‌ ‌από ‌ ‌100‌ ‌επιπέδων.‌ ‌Είναι‌ ‌παρό μοια‌ ‌με‌ ‌τα‌ ‌VGG‌‌                         
δίκτυα,‌ ‌ωστό σο‌ ‌με‌ ‌μια‌ ‌διαδοχική ‌ ‌προσέγγιση‌ ‌που‌ ‌βοηθά ‌ ‌στην‌ ‌εκπαίδευση‌ ‌βαθιώ ν‌‌                     
επιπέδων‌‌χωρίς‌‌να‌‌παρεμποδίζει‌‌την‌‌από δοση.‌‌Το‌‌κά θε‌‌επίπεδο‌‌που‌‌εισά γεται‌‌δεν‌‌βλά πτει‌‌                         
την‌ ‌από δοση‌ ‌του‌ ‌νευρωνικού ‌ ‌δικτύ ου‌ ‌και‌ ‌κατά ‌ ‌συνέπεια,‌ ‌η‌ ‌αύ ξηση‌ ‌των‌ ‌επιπέδων‌ ‌δε‌‌                         
μειώ νει‌ ‌την‌ ‌ακρίβεια‌ ‌κατά ρτισης.‌ ‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ ‌  

‌ 
 Εικό να‌ ‌3.16‌ ‌Αρχιτεκτονική ‌ ‌ResNet‌ ‌με‌ ‌παράλειψη‌ ‌σύ νδεσης‌ ‌ 

‌ 

GoogleLe‌ ‌Net‌‌ ‌(Inception‌ ‌Net)‌ ‌ 
To‌ ‌GoogleLe‌ ‌Net‌ ‌βασίζεται‌ ‌στην‌ ‌παρουσία‌ ‌αραιώ ν‌ ‌χαρακτηριστικώ ν‌ ‌μερώ ν‌ ‌στην‌ ‌εικό να‌‌                     
που‌ ‌μπορού ν‌ ‌να‌ ‌έχουν‌ ‌μεγά λη‌ ‌διακύ μανση‌ ‌στο‌ ‌μέγεθος.‌ ‌Λό γω‌ ‌αυτού ,‌ ‌η‌‌επιλογή ‌‌σωστού ‌‌                         
μεγέθους‌ ‌πυρή να‌ ‌καθίσταται‌ ‌εξαιρετικά ‌ ‌δύ σκολη‌ ‌καθώ ς‌ ‌οι‌ ‌μεγά λοι‌‌πυρή νες‌‌επιλέγονται‌‌                   
για‌ ‌καθολικές‌ ‌λειτουργίες‌ ‌και‌ ‌οι‌ ‌μικροί‌ ‌ό ταν‌ ‌τα‌ ‌χαρακτηριστικά ‌ ‌βρίσκονται‌ ‌σε‌ ‌τοπικό ‌‌                       
επίπεδο.‌ ‌Το‌ ‌πρό βλημα‌ ‌επιλύ εται‌ ‌στοιβά ζοντας‌ ‌πολλαπλού ς‌ ‌πυρή νες‌ ‌στο‌ ‌ίδιο‌ ‌επίπεδο.‌‌                   
Συνή θως,‌‌το‌‌GoogleLe‌‌Net‌‌χρησιμοποιεί‌‌φίλτρα‌‌5*5,‌‌3*3‌‌και‌‌1*1.‌‌Τρία‌‌διαφορετικά ‌‌φίλτρα‌‌                         
εφαρμό ζονται‌ ‌στο‌ ‌ίδιο‌ ‌επίπεδο‌ ‌και‌ ‌το‌ ‌αποτέλεσμα‌ ‌τροφοδοτείται‌ ‌στο‌ ‌επό μενο‌ ‌επίπεδο.‌ ‌ 
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‌ 

 Εικό να‌ ‌3.17‌ ‌Αρχιτεκτονική ‌ ‌GoogleLe‌ ‌Net‌ ‌ 
‌ 

3.4.1.3‌ ‌RNN‌ ‌(Recurrent‌ ‌Neural‌ ‌Networks)‌ ‌ 

Τα‌ ‌Επαναλαμβανό μενα‌ ‌Νευρωνικά ‌ ‌Δίκτυα‌ ‌(Recurrent‌ ‌Neural‌ ‌Networks‌ ‌-‌ ‌RNN)‌‌                 
δημιουργού ν‌‌κατευθυνό μενους‌‌κύ κλους‌‌μεταξύ ‌‌των‌‌κό μβων‌‌τους.‌‌Τα‌‌RNNs‌‌με‌‌τη‌‌βοή θεια‌‌                       
εσωτερική ς‌ ‌μνή μης‌ ‌χρησιμοποιού ν,‌ ‌εκτό ς‌ ‌από ‌ ‌τα‌ ‌βά ρη,‌‌πληροφορίες‌‌που‌‌έχουν‌‌αντληθεί‌‌                     
από ‌‌προηγού μενες‌‌εισό δους.‌‌Παρά γεται‌‌μια‌‌έξοδος‌‌που‌‌αντιγρά φεται‌‌και‌‌παρέχεται‌‌πίσω‌‌                     
στο‌ ‌δίκτυο‌ ‌σαν‌ ‌βρό χος.‌ ‌Επιπλέον,‌ ‌τα‌ ‌δίκτυα‌ ‌αυτά ‌ ‌καθίστανται‌ ‌μοναδικά ‌ ‌λό γω‌ ‌της‌‌                       
απουσίας‌‌περιορισμού ‌‌στο‌‌μέγεθος‌‌της‌‌εισό δου,‌‌αφού ‌‌το‌‌μέγεθος‌‌της‌‌εισό δου‌‌δεν‌‌αυξά νει‌‌                         
το‌ ‌μέγεθος‌ ‌του‌ ‌μοντέλου.‌ ‌Χρησιμοποιού νται‌ ‌ευρέως‌ ‌σε‌ ‌αναγνώ ριση‌ ‌εικό νων,‌ ‌ανά λυση‌‌                   
χρονοσειρώ ν,‌ ‌επεξεργασία‌ ‌φυσική ς‌ ‌γλώ σσας,‌ ‌αναγνώ ριση‌ ‌χειρογρά φου‌ ‌και‌ ‌αυτό ματη‌‌               
μετά φραση.‌ ‌ 

Η‌ ‌ικανό τητα‌ ‌των‌ ‌μοντέλων‌ ‌RNN‌ ‌να‌ ‌θυμού νται‌ ‌πληροφορίες‌ ‌καθ‌ ‌'ό λη‌ ‌τη‌ ‌διά ρκεια‌ ‌της‌‌                         
περιό δου‌‌εκπαίδευσης‌‌παίζει‌‌πολύ ‌‌σημαντικό ‌‌ρό λο‌‌στην‌‌πρό βλεψη‌‌χρονοσειρώ ν.‌‌Ωστό σο,‌‌                   
ο‌ ‌υπολογισμό ς‌ ‌είναι‌ ‌χρονοβό ρος‌ ‌λό γω‌ ‌της‌ ‌επαναλαμβανό μενης‌ ‌φύ σης‌ ‌του‌ ‌και‌ ‌η‌‌                     
επεξεργασία‌ ‌μεγά λων‌ ‌ακολουθιώ ν‌ ‌ιδιαίτερα‌ ‌ό ταν‌ ‌χρησιμοποιού με‌ ‌το‌ ‌relu‌ ‌ή ‌ ‌tanh‌ ‌ως‌‌                     
συναρτή σεις‌ ‌ενεργοποίησης‌ ‌καθίσταται‌ ‌δύ σκολη.‌‌ ‌  

Τα‌ ‌‌Long‌ ‌Short‌ ‌Term‌ ‌Memory‌ ‌Networks‌ ‌(LSTM)‌ ‌αποτελού ν‌ ‌ειδική ‌ ‌εφαρμογή ‌ ‌ενό ς‌‌RNN‌‌                       
ικανά ‌ ‌για‌ ‌εκμά θηση‌ ‌μακροπρό θεσμων‌ ‌εξαρτή σεων.‌ ‌Αρχικά ,‌ ‌το‌ ‌LSTM‌ ‌αποφασίζει‌ ‌ποιες‌‌                   
πληροφορίες‌ ‌θα‌ ‌διατηρηθού ν‌ ‌ανέπαφες‌ ‌και‌ ‌ποιες‌ ‌θα‌ ‌“ξεχαστού ν”.‌ ‌Στη‌‌συνέχεια,‌‌επιλέγει‌‌                     
ποιες‌ ‌νέες‌ ‌πληροφορίες‌ ‌θα‌ ‌αντικαταστή σουν‌ ‌ό σες‌ ‌απορρίφθηκαν.‌ ‌Η‌ ‌έξοδος‌ ‌καθορίζεται‌‌                   
από ‌ ‌την‌ ‌κατά σταση‌ ‌του‌ ‌κελιού ,‌ ‌που‌ ‌είναι‌ ‌πλέον‌ ‌μια‌ ‌φιλτραρισμένη‌ ‌έκδοση‌ ‌λό γω‌ ‌των‌‌                         
εφαρμοζό μενων‌ ‌συναρτή σεων‌ ‌sigmoid‌ ‌και‌ ‌tanh.‌ ‌ 

‌ 
 Εικό 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 ‌Αναγεννητικά ‌ ‌Ανταγωνιστικά ‌ ‌Δίκτυα‌ ‌(Generative‌ ‌Adversarial‌ ‌Networks‌ ‌-‌ ‌GAN)‌‌                 
δύ νανται‌ ‌να‌ ‌ανακαλύ ψουν‌ ‌και‌ ‌να‌ ‌μά θουν‌ ‌αυτό ματα‌ ‌τα‌ ‌μοτίβα‌ ‌των‌ ‌δεδομένων‌ ‌με‌‌                       
αποτέλεσμα‌‌τη‌‌δημιουργία‌‌νέων‌‌δεδομένων‌‌ό μοιων‌‌με‌‌τα‌‌δεδομένα‌‌εκπαίδευσης.‌‌Τα‌‌GANs‌‌                       
αποτελού νται‌ ‌από ‌ ‌δύ ο‌ ‌νευρωνικά ‌ ‌δίκτυα:‌ ‌ 

(i)‌ ‌Generator‌ ‌Network:‌ ‌Πρώ τα‌ ‌υπά ρχει‌ ‌ένα‌ ‌νευρωνικό ‌ ‌δίκτυο‌ ‌δημιουργίας‌ ‌που‌‌                   
κατασκευά ζει‌ ‌νέα‌ ‌δεδομένα.‌ ‌ 

(ii)‌ ‌Discriminator‌ ‌Network:‌ ‌Έπειτα‌ ‌υπά ρχει‌ ‌ένα‌ ‌δίκτυο‌ ‌διακρίσεων‌ ‌υπεύ θυνο‌ ‌για‌ ‌την‌‌                     
αξιολό γηση‌ ‌των‌ ‌παραγό μενων‌ ‌παραδειγμά των‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌από φαση‌ ‌για‌ ‌το‌ ‌αν‌ ‌ανή κουν‌ ‌στο‌‌                       
πραγματικό ‌ ‌σύ νολο‌ ‌δεδομένων.‌‌ ‌  

Τό σο‌‌το‌‌Generator‌‌ό σο‌‌και‌‌το‌‌Discriminator‌‌Network‌‌εκπαιδεύ ονται‌‌ταυτό χρονα‌‌και‌‌κατά ‌‌                       
συνέπεια‌ ‌το‌ ‌ένα‌ ‌προσπαθεί‌ ‌να‌ ‌ξεπερά σει‌ ‌το‌ ‌ά λλο.‌ ‌ 

Τα‌ ‌GANs‌ ‌μαθαίνουν‌ ‌την‌ ‌εσωτερική ‌ ‌αναπαρά σταση‌ ‌ακατά στατων‌ ‌και‌ ‌πολύ πλοκων‌‌                 
κατανομώ ν‌ ‌σε‌ ‌οποιοδή ποτε‌ ‌σύ νολο‌ ‌δεδομένων.‌ ‌Μπορού ν‌ ‌να‌ ‌εκπαιδευτού ν‌‌               
αποτελεσματικά ‌ ‌χρησιμοποιώ ντας‌ ‌δεδομένα‌ ‌χωρίς‌ ‌ετικέτα,‌ ‌ώ στε‌ ‌να‌ ‌μπορού ν‌ ‌εύ κολα‌ ‌να‌‌                   
παρά γουν‌‌ρεαλιστικά ‌‌και‌‌υψηλή ς‌‌ποιό τητας‌‌αποτελέσματα,‌‌να‌‌αναγνωρίσουν‌‌αντικείμενα‌‌                 
καθώ ς‌‌και‌‌να‌‌υπολογίσουν‌‌την‌‌από σταση‌‌μεταξύ ‌‌τους.‌‌Ωστό σο,‌‌δεν‌‌μπορεί‌‌να‌‌αξιολογηθεί‌‌                         
το‌ ‌μοντέλο‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌ακρίβεια‌ ‌του‌ ‌αφού ‌ ‌βασίζεται‌ ‌στα‌ ‌αρχικά ‌ ‌δεδομένα.‌ ‌ 

‌ 

‌ 

 Εικό να‌ ‌3.18‌ ‌Generative‌ ‌Adversarial‌ ‌Networks‌ ‌για‌ ‌Δορυφορικές‌ ‌Εικό νες‌ ‌Πλοίων‌ ‌ 
‌ 
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3.4.2.2‌ ‌Autoencoders‌ ‌ 

Οι‌ ‌Αυτομά τοι‌ ‌Κωδικοποιητές‌ ‌(Autoencoders)‌ ‌αποτελού ν‌ ‌προωθητικά ‌ ‌νευρωνικά ‌ ‌δίκτυα‌‌               
στα‌‌οποία‌‌η‌‌είσοδος‌‌και‌‌η‌‌έξοδος‌‌είναι‌‌ίδια‌‌και‌‌μπορού ν‌‌να‌‌αναπαρά γουν‌‌τα‌‌δεδομένα‌‌από ‌‌                               
το‌ ‌επίπεδο‌ ‌εισό δου‌ ‌στο‌ ‌επίπεδο‌ ‌εξό δου.‌ ‌ 

Τα‌ ‌τρία‌ ‌στοιχεία‌ ‌των‌ ‌Autoencoders:‌ ‌ 

(i)‌ ‌Κωδικοποιητή ς‌ ‌(Encoder):‌ ‌Ο‌ ‌κωδικοποιητή ς‌ ‌συμπιέζει‌ ‌την‌ ‌είσοδο‌ ‌σε‌ ‌μια‌ ‌μικρό τερη‌‌                     
αναπαρά σταση.‌ ‌ 

(ii)‌ ‌Κώ δικας‌ ‌(Code):‌ ‌Το‌ ‌συμπιεσμένο‌ ‌μέρος‌ ‌(αναπαρά σταση‌ ‌λανθά νοντος‌ ‌χώ ρου)‌‌                 
λαμβά νεται‌ ‌μετά ‌ ‌την‌ ‌κωδικοποίηση.‌ ‌Το‌ ‌επίπεδο‌ ‌αυτό ‌ ‌ονομά ζεται‌ ‌και‌ ‌bottleneck‌ ‌και‌‌                     
αποφασίζει‌ ‌ποια‌ ‌δεδομένα‌ ‌εισό δου‌ ‌είναι‌ ‌σχετικά ‌ ‌και‌ ‌ποια‌ ‌μπορού ν‌ ‌να‌ ‌αγνοηθού ν.‌‌ ‌  

(iii)‌‌Αποκωδικοποιητή ς‌‌(Decoder):‌‌Ο‌‌αποκωδικοποιητή ς‌‌στοχεύ ει‌‌στην‌‌ανακατασκευή ‌‌του‌‌                 
κώ δικα‌ ‌στην‌ ‌αρχική ‌ ‌του‌ ‌αναπαρά σταση.‌ ‌Η‌ ‌ανακατασκευασμένη‌ ‌έξοδος‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌μην‌‌                     
είναι‌ ‌από λυτα‌ ‌ακριβή ς‌ ‌και‌ ‌να‌ ‌υπά ρχει‌ ‌απώ λεια‌ ‌σε‌ ‌σχέση‌ ‌με‌ ‌την‌ ‌πρωτό τυπη.‌ ‌ 

Οι‌ ‌Autoencoders‌ ‌μπορού ν‌ ‌να‌ ‌χρησιμοποιού ν‌ ‌πολλαπλά ‌ ‌επίπεδα‌ ‌κωδικοποιητή ‌ ‌και‌‌                 
αποκωδικοποιητή ‌ ‌ώ στε‌ ‌να‌ ‌μειώ νεται‌ ‌το‌ ‌κό στος‌ ‌αναπαρά στασης‌ ‌ορισμένων‌‌               
συναρτή σεων.‌ ‌Σε‌ ‌σύ γκριση‌ ‌με‌ ‌το‌ ‌GAN‌ ‌δεν‌ ‌είναι‌ ‌τό σο‌ ‌αποτελεσματικό ,‌ ‌ειδικό τερα,‌ ‌σε‌‌                       
επεξεργασία‌ ‌πολύ πλοκων‌ ‌εικό νων.‌‌ ‌  

‌ 

 Εικό να‌ ‌3.19‌ ‌Autoencoder‌ ‌για‌ ‌υπολογισμό ‌ ‌ομοιό τητας‌ ‌διαδρομή ς‌ ‌πλοίου‌ ‌‌[63]‌ 
‌ 
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‌ 

3.4.3‌ ‌Ενισχυτική‌ ‌Μάθηση‌ ‌(Reinforcement‌ ‌Learning)‌ ‌ 

(reward)‌ ‌η‌ ‌ά μεση‌ ‌αξιολό γηση‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌περιβά λλον‌ ‌της‌ ‌τελευταίας‌ ‌ενέργειας.‌ ‌ 

Επιπλέον,‌ ‌αξία‌ ‌(value)‌ ‌είναι‌ ‌η‌ ‌αναμενό μενη‌ ‌μακροπρό θεσμη‌ ‌από δοση‌ ‌με‌ ‌έκπτωση,‌ ‌σε‌‌                     
αντίθεση‌ ‌με‌ ‌τη‌ ‌βραχυπρό θεσμη‌ ‌ανταμοιβή ,‌ ‌ενώ ‌ ‌αξία-Q‌ ‌(Q-value)‌ ‌είναι‌ ‌η‌ ‌αξία‌ ‌δεδομένης‌‌                       
της‌ ‌τωρινή ς‌ ‌κατά στασης‌ ‌‌[64]‌.‌‌ ‌  

3.4.3.1‌ ‌DQN‌ ‌(Deep‌ ‌Q-Network)‌ ‌ 

To‌ ‌Q-Learning‌ ‌μαθαίνει‌ ‌τη‌ ‌συνά ρτηση‌ ‌Q(s,a):‌ ‌πό σο‌ ‌καλή ‌ ‌είναι‌ ‌μία‌ ‌ενέργεια‌ ‌σε‌ ‌μια‌‌                         
συγκεκριμένη‌ ‌κατά σταση.‌ ‌Παρό λο‌ ‌που‌ ‌είναι‌‌αρκετά ‌‌ισχυρό ς‌‌αλγό ριθμος‌‌μειονεκτεί‌‌λό γω‌‌                   
έλλειψης‌ ‌γενικό τητας.‌ ‌Ο‌ ‌πρά κτορας‌ ‌Q-learning‌ ‌δεν‌ ‌έχει‌ ‌τη‌ ‌δυνατό τητα‌ ‌να‌ ‌εκτιμή σει‌ ‌την‌‌                       
αξία‌ ‌ά γνωστων‌ ‌καταστά σεων.‌ ‌Αυτό ‌ ‌το‌ ‌πρό βλημα‌ ‌αντιμετωπίζεται‌ ‌με‌ ‌το‌ ‌βαθύ ‌ ‌Q-δίκτυο‌‌                     
(Deep‌‌Q-Network‌‌-‌‌DQN)‌‌με‌‌την‌‌απαλλαγή ‌‌του‌‌δισδιά στατου‌‌πίνακα‌‌και‌‌την‌‌εισαγωγή ‌‌των‌‌                           
νευρωνικώ ν‌ ‌δικτύ ων.‌‌ ‌  

Το‌‌DQN‌‌αξιοποιεί‌‌ένα‌‌νευρωνικό ‌‌δίκτυο‌‌για‌‌να‌‌εκτιμή σει‌‌τη‌‌συνά ρτηση‌‌τιμή ς‌‌Q.‌‌Η‌‌είσοδος‌‌                             
για‌ ‌το‌ ‌δίκτυο‌ ‌είναι‌ ‌η‌ ‌τρέχουσα,‌ ‌ενώ ‌ ‌η‌ ‌έξοδος‌ ‌είναι‌ ‌η‌ ‌αντίστοιχη‌ ‌τιμή ‌ ‌Q‌ ‌για‌ ‌κά θε‌ ‌ενέργεια.‌ ‌ 

Για‌ ‌την‌ ‌εκπαίδευση‌ ‌των‌ ‌DQNs‌ ‌συχνά ‌ ‌χρησιμοποιού νται‌ ‌οι‌ ‌δύ ο‌ ‌παρακά τω‌ ‌τεχνικές:‌ ‌ 

(i)‌ ‌Experience‌ ‌Replay:‌ ‌Η‌ ‌“επανά ληψη‌ ‌εμπειρίας”‌ ‌βασίζεται‌ ‌στην‌ ‌αποθή κευση‌ ‌δειγμά των‌‌                   
μεταβά σεων‌ ‌και‌ ‌στη‌ ‌συνέχεια‌ ‌η‌ ‌τυχαία‌ ‌επιλογή ‌ ‌από ‌ ‌τη‌ ‌δεξαμενή ‌ ‌μετά βασης‌ ‌για‌ ‌την‌‌                         
ενημέρωση‌‌της‌‌γνώ σης‌‌του‌‌δικτύ ου.‌‌Αποτελεί‌‌λύ ση‌‌στο‌‌πρό βλημα‌‌της‌‌συσχέτισης‌‌υψηλού ‌‌                       
βαθμού ‌ ‌μεταξύ ‌ ‌των‌ ‌δεδομένων‌ ‌που‌ ‌οδηγεί‌ ‌σε‌ ‌δυσκολό τερη‌ ‌σύ γκλιση‌ ‌για‌ ‌το‌ ‌δίκτυο.‌‌ ‌  

(ii)‌‌Separate‌‌Target‌‌Network:‌‌Το‌‌επιθυμητό ‌‌δίκτυο‌‌έχει‌‌την‌‌ίδια‌‌δομή ‌‌με‌‌αυτή ν‌‌που‌‌εκτιμά ‌‌                             
την‌ ‌τιμή .‌ ‌Κά θε‌ ‌C‌ ‌βή ματα,‌ ‌το‌ ‌δίκτυο‌ ‌προορισμού ‌ ‌επαναφέρεται‌ ‌σε‌ ‌ά λλο.‌ ‌Επομένως,‌ ‌η‌‌                         
διακύ μανση‌ ‌γίνεται‌ ‌λιγό τερο‌ ‌από τομη,‌ ‌με‌ ‌αποτέλεσμα‌ ‌πιο‌ ‌σταθερές‌ ‌εκπαιδεύ σεις.‌ ‌ 

Για‌ ‌παρά δειγμα,‌ ‌ένα‌ ‌πρό βλημα‌ ‌που‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌επιλυθεί‌ ‌με‌ ‌ενισχυτική ‌ ‌μά θηση‌‌είναι‌‌αυτό ‌‌                         
της‌ ‌σύ νδεσης‌ ‌σε‌ ‌σταθμό ‌ ‌φό ρτισης‌ ‌των‌ ‌αυτό νομων‌ ‌σκαφώ ν‌ ‌‌[65]‌.‌ ‌Στην‌ ‌Εικό να‌ ‌3.21‌‌                       
παρουσιά ζεται‌‌το‌‌ανά λογο‌‌διά γραμμα‌‌DQN,‌‌στο‌‌οποίο‌‌οι‌‌διακριτές‌‌ενέργειες‌‌επιλέχθηκαν‌‌                     
ως‌‌οι‌‌αλλαγές‌‌στα‌‌σή ματα‌‌εισό δου‌‌ελέγχου.‌‌Ο‌‌αλγό ριθμος‌‌βασίζεται‌‌σε‌‌ένα‌‌διακριτό ‌‌χώ ρο‌‌                           
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Μία‌ ‌τυπική ‌ ‌εγκατά σταση‌ ‌Ενισχυτική ς‌‌       
Μά θησης‌ ‌(Reinforcement‌ ‌Learning)‌‌     
περιλαμβά νει‌ ‌έναν‌ ‌πρά κτορα‌ ‌(agent)‌‌       
και‌ ‌ένα‌ ‌περιβά λλον‌ ‌(environment).‌‌       
Ορίζονται‌ ‌ώ ς‌ ‌ενέργειες‌ ‌(actions)‌ ‌ό λες‌‌         
οι‌ ‌διακριτές‌ ‌πιθανές‌ ‌κινή σεις‌ ‌που‌         
μπορεί‌ ‌να‌ ‌εκτελέσει‌ ‌ο‌ ‌πρά κτορας,‌‌         
κατά σταση‌ ‌(state)‌ ‌στην‌ ‌οποία‌‌       
βρίσκεται‌ ‌το‌ ‌περιβά λλον,‌ ‌ανταμοιβή ‌ ‌ 

 Εικό να‌ ‌3.20‌ ‌Ενισχυτική ‌ ‌Μάθηση‌ ‌ 



δρά σης‌ ‌και‌ ‌έναν‌ ‌συνεχή ‌ ‌χώ ρο‌ ‌καταστά σεων.‌ ‌Ως‌ ‌αποτέλεσμα,‌ ‌η‌ ‌ενέργεια‌ ‌επιλέγεται‌‌                     
ά πληστα.‌ ‌ 

‌ 

 Εικό να‌ ‌3.21‌ ‌DQN‌ ‌για‌ ‌αυτό νομη‌ ‌σύ νδεση‌ ‌σε‌ ‌σταθμό ‌ ‌φό ρτισης‌ ‌ 
‌ 

3.4.3.2‌ ‌AAC‌ ‌(Advantage‌ ‌Actor-Critic)‌ ‌ 

Ο‌ ‌A2C‌ ‌(Advantage‌ ‌Actor‌ ‌-‌ ‌Critic)‌ ‌και‌ ‌ο‌ ‌A3C‌ ‌(Asynchronous‌ ‌Advantage‌ ‌Actor‌ ‌-‌ ‌Critic)‌‌                           
αποτελού ν‌ ‌αλγό ριθμους‌ ‌ενισχυμένης‌ ‌μά θησης‌ ‌που‌ ‌βασίζονται‌ ‌σε‌ ‌πολιτικές.‌ ‌Πιο‌‌                 
συγκεκριμένα,‌ ‌ορίζονται‌ ‌με‌ ‌βά ση‌ ‌τις‌ ‌εξή ς‌ ‌έννοιες‌ ‌‌[66]‌:‌ ‌ 

Asynchronous:‌ ‌Διά φοροι‌ ‌πρά κτορες‌ ‌εκπαιδεύ ονται‌ ‌στο‌ ‌δικό ‌ ‌τους‌ ‌αντίγραφο‌ ‌του‌‌                 
περιβά λλοντος‌ ‌και‌ ‌το‌ ‌μοντέλο‌ ‌συγκεντρώ νει‌ ‌τους‌ ‌επιμέρους‌ ‌πρά κτορες‌ ‌σε‌ ‌έναν‌ ‌κύ ριο‌‌                     
πρά κτορα.‌‌Με‌‌τον‌‌τρό πο‌‌αυτό ,‌‌η‌‌εμπειρία‌‌κά θε‌‌πρά κτορα‌‌είναι‌‌ανεξά ρτητη‌‌πετυχαίνοντας‌‌                       
ποικιλία.‌ ‌ 

Advantage:‌ ‌Το‌ ‌πλεονέκτημα‌ ‌αποτελεί‌ ‌τον‌ ‌κανό να‌ ‌ενημέρωσης‌ ‌που‌ ‌χρησιμοποιεί‌ ‌τις‌‌                   
μειωμένες‌ ‌αποδό σεις‌ ‌από ‌ ‌ένα‌ ‌σύ νολο‌ ‌εμπειριώ ν‌ ‌για‌ ‌να‌ ‌ενημερώ σει‌ ‌τον‌ ‌πρά κτορα‌ ‌ποιες‌‌                       
ενέργειες‌ ‌ή ταν‌ ‌"καλές"‌ ‌ή ‌ ‌"κακές".‌ ‌ 

Actor-critic:‌‌Συνδυά ζει‌‌τα‌‌οφέλη‌‌των‌‌δύ ο‌‌προσεγγίσεων‌‌με‌‌βά ση‌‌την‌‌πολιτική ς‌‌και‌‌με‌‌βά ση‌‌                           
την‌ ‌αξία.‌ ‌Το‌ ‌δίκτυο‌ ‌θα‌ ‌υπολογίσει‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌αξία‌ ‌V(s)‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌πολιτική ‌ ‌π(s).‌‌ ‌  

Οι‌ ‌αλγό ριθμοι‌ ‌αυτοί‌ ‌παρά γουν‌ ‌πολιτικές‌ ‌αντί‌ ‌για‌ ‌τιμές‌ ‌Q‌ ‌και‌ ‌μπορού ν‌ ‌να‌ ‌χειριστού ν‌‌                         
συνεχείς‌‌χώ ρους‌‌δρά σης,‌‌καθώ ς‌‌αντιπροσωπεύ ουν‌‌παραμέτρους‌‌της‌‌κατανομή ς‌‌ως‌‌εξό δου‌‌                   
που‌ ‌είναι‌ ‌πεπερασμένη.‌ ‌Στην‌ ‌εκπαίδευση‌ ‌ενό ς‌ ‌αλγορίθμου‌ ‌που‌ ‌βασίζεται‌ ‌στην‌ ‌πολιτική ,‌‌                     
αντί‌‌να‌‌ελαχιστοποιείται‌‌το‌‌σφά λμα‌‌και‌‌να‌‌βρεθεί‌‌η‌‌βέλτιστη‌‌πολιτική ,‌‌χρησιμοποιείται‌‌η‌‌                         
έννοια‌ ‌της‌ ‌κλίσης.‌ ‌ 
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‌ 
 Εικό να‌ ‌3.22‌ ‌Advantage‌ ‌Actor‌ ‌-‌ ‌Critic‌ ‌ 

‌ 

A3C‌ ‌(Asynchronous‌ ‌Advantage‌ ‌Actor‌ ‌-‌ ‌Critic)‌ ‌ 

Στο‌ ‌A3C,‌ ‌έχουμε‌ ‌ένα‌ ‌κύ ριο‌ ‌δίκτυο‌ ‌το‌ ‌οποίο‌ ‌διακεκομμένα‌ ‌αντιγρά φει‌ ‌τα‌ ‌βά ρη‌ ‌του‌ ‌στα‌‌                           
δίκτυα-εργά τες.‌‌Τα‌‌δίκτυα-εργά τες‌‌είναι‌‌υπεύ θυνα‌‌για‌‌την‌‌εκτέλεση‌‌των‌‌διαδικασιώ ν.‌‌Ανά ‌‌                     
N‌‌βή ματα,‌‌κά θε‌‌δίκτυο‌‌αντί‌‌να‌‌ενημερώ νει‌‌το‌‌βά ρος‌‌του,‌‌στέλνει‌‌τις‌‌κλίσεις‌‌του‌‌πίσω‌‌στο‌‌                               
κύ ριο‌ ‌δίκτυο‌‌και‌‌το‌‌κύ ριο‌‌δίκτυο‌‌ενημερώ νει‌‌τα‌‌δικά ‌‌του‌‌βά ρη‌‌και‌‌κατά ‌‌αυτό ν‌‌τον‌‌τρό πο‌‌                               
διατηρεί‌ ‌την‌ ‌πιο‌ ‌ενημερωμένη‌ ‌πολιτική .‌ ‌Το‌ ‌A3C‌ ‌εφαρμό ζει‌ ‌παρά λληλη‌ ‌εκπαίδευση‌ ‌ό που‌‌                     
πολλοί‌‌εργαζό μενοι‌‌σε‌‌παρά λληλα‌‌περιβά λλοντα‌‌ενημερώ νουν‌‌ανεξά ρτητα‌‌μια‌‌συνά ρτηση‌‌                 
παγκό σμιας‌ ‌αξίας.‌ ‌Αυτοί‌ ‌οι‌ ‌παρά γοντες‌ ‌αλληλεπιδρού ν‌ ‌ένας‌ ‌προς‌ ‌έναν‌ ‌με‌ ‌το‌ ‌δικό ‌ ‌του‌‌                         
αντίγραφο‌‌του‌‌περιβά λλοντος‌‌και‌‌ταυτό χρονα,‌‌οι‌‌ά λλοι‌‌παρά γοντες‌‌αλληλεπιδρού ν‌‌με‌‌το‌‌                     
περιβά λλον‌ ‌τους.‌ ‌Ο‌ ‌λό γος‌ ‌που‌ ‌αυτό ‌ ‌λειτουργεί‌ ‌καλύ τερα‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌να‌ ‌έχεις‌ ‌έναν‌ ‌μό νο‌                           
πρά κτορα‌‌(πέρα‌‌από ‌‌την‌‌επιτά χυνση‌‌της‌‌ολοκλή ρωσης‌‌της‌‌εργασίας),‌‌είναι‌‌ό τι‌‌η‌‌εμπειρία‌‌                         
κά θε‌ ‌πρά κτορα‌ ‌δεν‌ ‌εξαρτά ται‌ ‌από ‌ ‌την‌ ‌εμπειρία‌ ‌των‌ ‌ά λλων‌ ‌‌[67]‌.‌‌ ‌  

‌ 

A2C‌ ‌(Advantage‌ ‌Actor‌ ‌-‌ ‌Critic)‌ ‌ 

Στο‌‌A2C‌‌τα‌‌βή ματα‌‌εκτελού νται‌‌σε‌‌κά θε‌‌δίκτυο‌‌ταυτό χρονα‌‌σε‌‌αντίθεση‌‌με‌‌το‌‌A3C.‌‌Ο‌‌critic‌‌                               
εκτιμά ‌ ‌τη‌ ‌συνά ρτηση‌ ‌αξίας‌ ‌και‌ ‌ο‌ ‌actor‌ ‌ενημερώ νει‌ ‌την‌ ‌κατανομή ‌ ‌πολιτική ς‌ ‌προς‌ ‌την‌‌                         
κατεύ θυνση‌ ‌που‌ ‌προτείνει‌ ‌ο‌ ‌critic.‌ ‌Στο‌ ‌A2C,‌ ‌βελτιστοποιείται‌ ‌ταυτό χρονα‌ ‌η‌ ‌συνά ρτηση‌‌                     
τιμή ς‌ ‌και‌ ‌η‌ ‌πολιτική .‌‌ ‌  

‌ 
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3.4.3.3‌ ‌DDPG‌ ‌(Deep‌ ‌Deterministic‌ ‌Policy‌ ‌Gradient)‌ ‌ 

Στο‌‌DQN‌‌ο‌‌χώ ρος‌‌δρά σης‌‌παραμένει‌‌ακό μα‌‌διακριτό ς.‌‌Ωστό σο,‌‌πολλές‌‌δραστηριό τητες‌‌και‌‌                       
καθή κοντα‌ ‌απαιτού ν‌ ‌συνεχή ‌‌χώ ρο‌‌δρά σης.‌‌Το‌‌Deep‌‌Deterministic‌‌Policy‌‌Gradient‌‌(DDPG)‌‌                     
βασίζεται‌ ‌στην‌ ‌αρχιτεκτονική ‌ ‌Actor‌ ‌-‌ ‌Critic‌ ‌με‌ ‌δύ ο‌ ‌ομώ νυμα‌ ‌στοιχεία,‌ ‌τον‌ ‌πρά κτορα‌ ‌και‌‌                         
τον‌ ‌κριτή .‌ ‌Ένας‌ ‌πρά κτορας‌ ‌χρησιμοποιείται‌ ‌για‌ ‌τη‌ ‌ρύ θμιση‌ ‌της‌ ‌παραμέτρου‌ ‌𝜽,‌ ‌δηλαδή ‌‌                       
αποφασίζει‌ ‌την‌ ‌καλύ τερη‌ ‌ενέργεια‌ ‌για‌ ‌μια‌ ‌συγκεκριμένη‌ ‌κατά σταση.‌ ‌Ένας‌ ‌κριτή ς‌‌                   
χρησιμοποιείται‌ ‌για‌ ‌να‌ ‌αξιολογή σει‌ ‌την‌ ‌πολιτική ‌ ‌που‌ ‌εκτιμή θηκε‌ ‌από ‌ ‌τον‌ ‌πρά κτορα‌ ‌με‌‌                       
βά ση‌‌το‌‌σφά λμα‌‌χρονική ς‌‌διαφορά ς‌‌(temporal‌‌difference).‌‌Η‌‌μά θηση‌‌TD‌‌είναι‌‌ένας‌‌τρό πος‌‌                         
για‌‌να‌‌εκπαιδευτεί‌‌το‌‌δίκτυο‌‌να‌‌προβλέπει‌‌μια‌‌τιμή ‌‌ανά λογα‌‌με‌‌τις‌‌μελλοντικές‌‌τιμές‌‌μιας‌‌                             
δεδομένης‌ ‌κατά στασης.‌ ‌Το‌ ‌DDPG‌ ‌χρησιμοποιεί‌ ‌επίσης‌ ‌τις‌ ‌τεχνικές‌‌Experience‌‌Replay‌‌και‌‌                     
Separate‌ ‌Target‌ ‌Network.‌ ‌ 

Εξετά ζοντας‌ ‌το‌ ‌παρά δειγμα‌ ‌της‌ ‌ενό τητας‌ ‌3.4.3.1‌ ‌με‌ ‌τη‌ ‌χρή ση‌ ‌DDPG,‌ ‌το‌ ‌διά γραμμα‌‌                       
μετατρέπεται‌ ‌ό πως‌ ‌στην‌ ‌Εικό να‌ ‌3.23.‌ ‌Βασική ‌ ‌διαφοροποίηση‌ ‌αποτελεί‌‌η‌‌προσθή κη‌‌ενό ς‌‌                     
νευρωνικού ‌ ‌δικτύ ου‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌εκτίμηση‌ ‌της‌ ‌βέλτιστης‌ ‌πολιτική ς‌ ‌από ‌ ‌τον‌ ‌actor.‌‌ ‌  

‌ 

 Εικό να‌ ‌3.23‌ ‌DDPG‌ ‌για‌ ‌αυτό νομη‌ ‌σύ νδεση‌ ‌σε‌ ‌σταθμό ‌ ‌φό ρτισης‌ ‌ 
‌ 

‌ 
 Πίνακας‌ ‌3.2‌ ‌Βασικές‌ ‌διαφορές‌ ‌αλγορίθμων‌ ‌ενισχυτική ς‌ ‌μάθησης‌ ‌ 

‌ ‌   
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‌  DQN‌ ‌  AAC‌ ‌  DDPG‌ ‌ 

Καρηγορία‌ ‌  Βά σει‌ ‌αξίας‌ ‌  Βά σει‌ ‌πολιτική ς‌ ‌  Βά σει‌ ‌αξίας‌ ‌και‌‌ 
πολιτική ς‌ ‌ 

Ταχύτητα‌‌ 
Εκπαίδευσης‌ ‌ 

Αργή ‌ ‌  Γρή γορη‌ ‌  Μεσαία‌ ‌ 

Χώρος‌ ‌Δράσης‌ ‌  Διακριτό ς‌ ‌  Διακριτό ς‌ ‌/‌ ‌Συνεχή ς‌ ‌  Συνεχή ς‌ ‌ 
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‌ 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ‌ ‌4‌ ‌ 

ΔΙΕΡΕΥΝΗΣΗ‌ ‌ΑΛΓΟΡΙΘΜΙΚΩΝ‌ ‌ΕΦΑΡΜΟΓΩΝ‌ ‌ΣΤΗ‌ ‌ΝΑΥΤΙΛΙΑ‌ ‌ 
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‌ 

‌ 

Κεφάλαιο‌ ‌4:‌ ‌Διερεύνηση‌ ‌Αλγοριθμικών‌ ‌Εφαρμογών‌ ‌στη‌‌ 
Ναυτιλία‌ ‌ ‌   

Η‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη,‌ ‌και‌ ‌πιο‌ ‌συγκεκριμένα‌ ‌η‌ ‌Μηχανική ‌ ‌Μά θηση,‌ ‌επιτρέπει‌ ‌τη‌ ‌χρή ση‌‌                       
έξυπνων‌‌αλγορίθμων‌‌για‌‌την‌‌αξιολό γηση‌‌δεδομένων‌‌και‌‌τη‌‌λογική ‌‌καθοδή γηση‌‌σε‌‌πιθανά ‌‌                       
προβλή ματα‌ ‌στη‌ ‌ναυτιλία‌ ‌και‌ ‌τις‌ ‌θαλά σσιες‌ ‌μεταφορές.‌ ‌Στην‌ ‌ενό τητα‌ ‌αυτή ,‌ ‌εξετά ζονται‌‌                     
συγκεκριμένα‌ ‌προβλή ματα‌ ‌στα‌ ‌οποία‌ ‌εστιά ζουν‌ ‌πολλαπλές‌ ‌ακαδημαϊκές‌ ‌δημοσιεύ σεις.‌ ‌ 

‌ 

— Αναγνώριση‌ ‌Αντικειμένων‌ ‌ 

Αρκετοί‌ ‌αλγό ριθμοι‌‌μηχανική ς‌‌μά θησης‌‌εξειδικεύ ονται‌‌στην‌‌αναγνώ ριση‌‌και‌‌επεξεργασία‌‌                 
εικό νας.‌ ‌Μία‌ ‌βασική ‌ ‌εφαρμογή ‌ ‌αποτελεί‌ ‌η‌ ‌αναγνώ ριση‌ ‌αντικειμένου‌ ‌στη‌ ‌θά λασσα‌ ‌είτε‌‌                     
πρό κειται‌ ‌για‌ ‌κά ποιο‌ ‌ά λλο‌ ‌πλοίο‌ ‌είτε‌ ‌για‌ ‌εμπό διο‌ ‌μέσω‌ ‌κανονικώ ν‌ ‌ή ‌ ‌δορυφορικώ ν‌‌                       
εικό νων.‌ ‌ 
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Περιγραφή‌ ‌Λύσης‌ ‌ 
Δεδομένα‌‌ 
Εισόδου‌ ‌ 

Αλγόριθμοι‌ ‌  Αναφορές‌ ‌ 

Αναγνώριση‌ ‌Πλοίου‌  ‌  ‌  ‌ 

Αναγνώ ριση,‌‌ 
κατηγοριοποίηση‌ ‌και‌‌ 
ταυτοποίηση‌ ‌πλοίου‌ ‌ 

Επεξεργασία‌‌ 
εικό νων‌ ‌ 

CNN‌ ‌ 

-‌ ‌Comparison‌‌of‌‌two‌‌deep‌‌learning‌‌methods‌‌for‌‌ship‌‌targe                 
recognition‌ ‌with‌ ‌optical‌ ‌remotely‌ ‌sensed‌ ‌data,‌ ‌2021‌ ‌‌[68]‌‌ ‌  
-‌ ‌Deep‌ ‌convolutional‌ ‌neural‌ ‌network‌ ‌based‌ ‌ship‌ ‌images             
classification,‌ ‌2021‌ ‌‌[69]‌‌ ‌  
-‌‌An‌‌enhanced‌‌CNN-enabled‌‌learning‌‌method‌‌for‌‌promotin             
ship‌ ‌detection‌ ‌in‌ ‌maritime‌ ‌surveillance‌ ‌system,‌ ‌2021‌ ‌‌[70]‌‌  

Αναγνώ ριση,‌‌ 
κατηγοριοποίηση‌ ‌και‌‌ 
ταυτοποίηση‌ ‌πλοίου‌ ‌ 

Επεξεργασία‌‌ 
εικό 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]‌‌ ‌  

Αναγνώ ριση,‌‌ 
κατηγοριοποίηση‌ ‌και‌‌ 
ταυτοποίηση‌ ‌πλοίου‌ ‌ 

Επεξεργασία‌‌ 
δορυφορικώ ν‌‌ 
εικό νων‌ ‌ 

CNN‌ ‌ 
SVM,‌ ‌Random‌‌ 
Forest‌ ‌ 

-‌‌Deep‌‌learning-based‌‌multiclass‌‌vessel‌‌detection‌‌from‌‌very             
high‌ ‌resolution‌ ‌optical‌ ‌satellite‌ ‌images,‌ ‌2020‌ ‌‌[74]‌‌ ‌  
-‌ ‌Machine‌ ‌learning-based‌‌ship‌‌detection‌‌and‌‌tracking‌‌usin             
satellite‌ ‌images‌ ‌for‌ ‌maritime‌ ‌surveillance,‌ ‌2021‌ ‌‌[75]‌ ‌ 

Αναγνώριση‌ ‌Στόχου‌ ‌  ‌ 

Αναγνώ ριση‌‌ 
(κινού μενου)‌ ‌στόχου‌‌ 
αξιοποιώ ντας‌‌ 
χωρικές‌ ‌και‌ ‌χρονικές‌‌ 
πληροφορίες‌ ‌ 

Επεξεργασία‌‌ 
εικό νων‌‌ 
ραντά ρ‌ ‌ 

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

-‌‌Target‌‌Detection‌‌in‌‌Clutter/Interference‌‌Regions‌‌Based‌‌on             
Deep‌ ‌Feature‌ ‌Fusion‌ ‌for‌ ‌HFSWR,‌ ‌2021‌ ‌‌[76]‌ ‌ 
-‌‌A‌‌CNN-LSTM‌‌Network‌‌for‌‌Augmenting‌‌Target‌‌Detection‌‌in               
Real‌ ‌Maritime‌ ‌Wide‌ ‌Area‌ ‌Surveillance‌ ‌Radar‌ ‌Data,‌ ‌2020‌ ‌‌[7
-‌‌Transferable‌‌deep‌‌learning‌‌assisted‌‌radar‌‌signal‌‌processin             
model‌ ‌for‌ ‌sea-target‌ ‌detection‌ ‌and‌ ‌classification,‌ ‌2020‌ ‌‌[78]
-‌ ‌Automated‌ ‌object‌ ‌detection‌ ‌system‌ ‌in‌ ‌marine           
environment,‌ ‌2021‌ ‌‌[79]‌ ‌ 



‌ 
 Πίνακας‌ ‌4.1‌ ‌Εφαρμογές‌ ‌στην‌ ‌αναγνώ ριση‌ ‌αντικειμένου‌ ‌ 

‌ 

— Αυτόνομη‌ ‌Πλοήγηση‌‌ ‌  

Η‌ ‌ομαλή ‌ ‌πλοή γηση‌ ‌εξαρτά ται‌ ‌από ‌ ‌την‌ ‌ικανό τητα‌ ‌του‌ ‌συστή ματος‌ ‌να‌ ‌εντοπίζει‌ ‌και‌ ‌να‌‌                         
αποφεύ γει‌ ‌κινδύ νους‌ ‌σύ γκρουσης‌ ‌και‌ ‌προσκό λλησης.‌ ‌Παρατηρού με‌ ‌ό τι‌ ‌σε‌ ‌αυτή ν‌ ‌την‌‌                   
κατηγορία‌ ‌προβλημά των‌ ‌η‌ ‌Ενισχυτική ‌ ‌Μά θηση‌ ‌έχει‌ ‌εφαρμογή ‌ ‌στη‌ ‌δημιουργία‌‌                 
περιβά λλοντος‌ ‌προσομοίωσης‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌εκπαίδευση‌ ‌του‌ ‌μοντέλου.‌ ‌ 

‌ 
 Πίνακας‌ ‌4.2‌ ‌Εφαρμογές‌ ‌στην‌ ‌αυτό νομη‌ ‌πλοήγηση‌ ‌ 

‌ 
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Αυτό ματη‌‌ 
αντιστοίχιση‌‌ 
εικονικώ ν‌ ‌και‌‌ 
πραγματικώ ν‌‌ 
αντικειμένων‌ ‌ 

Επεξεργασία‌‌ 
εικό 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 ‌ 

Αποφυγή ‌ ‌σύ γκρουσης‌‌ 
πλοίων‌ ‌σε‌ ‌πραγματικό ‌‌ 
χρό νο‌ ‌ 

Δεδομένα‌ ‌AIS‌ ‌ 

RNN‌‌ 
(LSTM,‌‌ 
GRU)‌ ‌ 
SVM‌ ‌ 

-‌ ‌Ship-collision‌ ‌avoidance‌ ‌decision-making‌‌learning‌‌of         
unmanned‌ ‌surface‌ ‌vehicles‌ ‌with‌ ‌automatic       
identification‌ ‌system‌‌data‌‌based‌‌on‌‌encoder—decode         
automatic-response‌ ‌neural‌ ‌networks,‌ ‌2020‌ ‌‌[82]‌ ‌ 
-‌ ‌Deep‌ ‌learning‌ ‌in‌ ‌unmanned‌ ‌surface‌ ‌vehicle           
collision-avoidance‌‌pattern‌‌based‌‌on‌‌AIS‌‌big‌‌data‌‌with             
double‌ ‌GRU-RNN,‌ ‌2020‌ ‌‌[83]‌ ‌ 
-‌‌A‌‌novel‌‌framework‌‌of‌‌real-time‌‌regional‌‌collision‌‌risk‌‌                 
prediction‌ ‌based‌ ‌on‌ ‌the‌ ‌RNN‌ ‌approach,‌ ‌2020‌ ‌‌[84]‌‌ ‌  
-‌‌An‌‌estimation‌‌of‌‌ship‌‌collision‌‌risk‌‌based‌‌on‌‌relevance                 
vector‌ ‌machine,‌ ‌2021‌ ‌‌[85]‌ ‌ 

Ενίσχυση‌ ‌επίγνωσης‌ ‌της‌ 
κατά στασης‌ ‌για‌ ‌πρό ληψη‌‌ 
σύ γκρουσης‌ ‌ 

Δεδομένα‌ ‌AIS‌‌ 
(ιστορικά )‌ ‌ 

RNN‌ ‌ 

-‌‌Proactive‌‌Collision‌‌Avoidance‌‌for‌‌Autonomous‌‌Ships:‌             
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]‌ ‌ 

Αποφυγή ‌ ‌εμποδίων‌ ‌και‌‌ 
σύ γκρουσης‌ ‌ 

Δομή ‌ ‌πλέγματος‌‌ 
σταθερού ‌ ‌μεγέθους‌‌ 
με‌ ‌ένα‌ ‌εμπό διο‌ ‌ 

RL‌‌ 
(DQN)‌ ‌ 

-‌ ‌Artificial‌ ‌Intelligence‌ ‌Based‌ ‌Strategy‌ ‌for‌ ‌Vessel           
Decision‌ ‌Support‌ ‌System,‌ ‌2021‌ ‌‌[88]‌ ‌ 

Περιβά λλον‌‌ 
προσομοίωσης‌ ‌για‌‌ 
εκμά θηση‌ ‌αποφυγή ς‌‌ 
συγκρού σεων‌ ‌ 

Προσομοιωμένες‌‌ 
πληροφορίες‌‌ 
αισθητή ρα‌ ‌σε‌‌ 
πραγματικό ‌ ‌χρό νο‌ ‌ 

RL‌‌ 
(DQN)‌ ‌ 

-‌ ‌A‌ ‌path‌ ‌planning‌ ‌strategy‌ ‌unified‌ ‌with‌ ‌a‌ ‌COLREGS               
collision‌ ‌avoidance‌ ‌function‌ ‌based‌ ‌on‌ ‌deep         
reinforcement‌ ‌learning‌ ‌and‌ ‌artificial‌ ‌potential‌ ‌field         
2021‌ ‌‌[89]‌ ‌ 

Διαχείριση‌ ‌κυκλοφορίας‌‌ 
εντό ς‌ ‌λιμένα‌ ‌ 
αποφυγή ‌ ‌συγκρού σεων‌ ‌ 

Δεδομένα‌‌ 
κυκλοφορίας‌ ‌ 

RL‌‌ 
(DQN)‌ ‌ 

-‌ ‌Hierarchical‌ ‌multiagent‌ ‌reinforcement‌ ‌learning‌ ‌for         
maritime‌ ‌traffic‌ ‌management,‌ ‌2020‌ ‌‌[90]‌ ‌ 



‌ 

— Βελτιστοποίηση‌ ‌Σχεδιασμού‌ ‌Ταξιδιού‌ ‌ 

Η‌ ‌μηχανική ‌ ‌μά θηση‌ ‌δύ ναται‌ ‌να‌ ‌ενισχύ σει‌ ‌τον‌ ‌εσωτερικό ‌ ‌προγραμματισμό ‌ ‌και‌ ‌την‌‌                     
εκτέλεση‌ ‌του‌ ‌ταξιδιού .‌ ‌Πιο‌ ‌συγκεκριμένα,‌ ‌η‌ ‌βελτίωση‌ ‌των‌ ‌εκτιμή σεων,‌ ‌ο‌ ‌έλεγχος‌‌                     
ταχύ τητας‌‌πλοίου‌‌και‌‌ο‌‌προγραμματισμό ς‌‌πορείας‌‌αποτελού ν‌‌βασικές‌‌παραμέτρους‌‌για‌‌τη‌‌                     
βελτιστοποίηση‌ ‌της‌‌υλοποίησης‌‌ενό ς‌‌ταξιδιού .‌‌Η‌‌Τεχνητή ‌‌Νοημοσύ νη‌‌μπορεί‌‌να‌‌βοηθή σει‌‌                     
τό σο‌ ‌στην‌ ‌εύ ρεση‌ ‌της‌ ‌βέλτιστης‌ ‌διαδρομή ς‌ ‌από ‌ ‌ένα‌ ‌σημείο‌ ‌Α‌ ‌σε‌ ‌ένα‌ ‌σημείο‌ ‌Β‌ ‌βά σει‌‌                             
ιστορικώ ν‌ ‌δεδομένων,‌‌αλλά ‌‌και‌‌να‌‌παρά ξει‌‌έγκυρες‌‌προβλέψεις‌‌σε‌‌πραγματικό ‌‌χρό νο‌‌για‌‌                       
την‌ ‌πορεία‌ ‌ενό ς‌ ‌πλοίου.‌ ‌ 

‌ 
 Πίνακας‌ ‌4.3‌ ‌Εφαρμογές‌ ‌στην‌ ‌βελτιστοποίηση‌ ‌σχεδιασμού ‌ ‌ταξιδιού ‌ ‌ 

‌ 

‌ 

66‌ ‌ 

Περιγραφή‌ ‌Λύσης‌ ‌ 
Δεδομένα‌‌ 
Εισόδου‌ ‌ 

Αλγόριθμοι‌ ‌  Αναφορές‌ ‌ 

Σχεδιασμός‌ ‌Διαδρομής‌ ‌ 

Σχεδιασμό ς‌ ‌διαδρομή ς‌‌ 
πλοίου‌ ‌βά σει‌ ‌της‌ ‌θέσης‌ ‌του‌‌ 
πλοίου‌ ‌ 

Δεδομένα‌ ‌AIS‌‌ 
(ιστορικά )‌ ‌ 

ANN‌ ‌ 
Random‌‌ 
Forest‌ ‌ 

-‌ ‌Αutomatic‌ ‌ship‌ ‌route‌ ‌design‌ ‌between‌ ‌two           
ports:‌ ‌A‌ ‌data-driven‌ ‌method,‌ ‌2020‌ ‌‌[91]‌ ‌ 
-‌‌Ship‌‌trajectory‌‌cleansing‌‌and‌‌prediction‌‌with           
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 ‌επιτηρού μενη‌ ‌πρό βλεψη‌‌ 
επό μενου‌ ‌ταξιδιού ‌ ‌ 

Δεδομένα‌ ‌AIS‌‌ 
(ιστορικά )‌ ‌ 

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]‌ ‌ 

Πρό βλεψη‌ ‌διαδρομή ς‌ ‌πλοίου‌‌ 
σε‌ ‌δυναμικά ‌ ‌μεταβαλλό μενο‌‌ 
περιβά λλον‌ ‌ 

Μετεωρολογικά ‌‌ 
δεδομένα‌ ‌ 

RL‌ ‌ 
-‌ ‌Ship‌ ‌path‌ ‌planning‌ ‌based‌ ‌on‌ ‌Deep           
Reinforcement‌‌Learning‌‌and‌‌weather‌‌forecast       
2021‌ ‌‌[97]‌ ‌ 

Πρό βλεψη‌ ‌ά φιξης‌ ‌σε‌ ‌λιμένα‌ ‌  Δεδομένα‌ ‌AIS‌‌ 
(ιστορικά )‌ ‌ 

RNN‌ ‌(LSTM)‌ ‌ 
-‌‌Research‌‌on‌‌Ship‌‌Arrival‌‌Law‌‌Based‌‌on‌‌Route               
Matching‌ ‌and‌ ‌Deep‌ ‌Learning,‌ ‌2021‌ ‌‌[98]‌‌ ‌  

Βέλτιστη‌ ‌προσαρμογή ‌‌ 
ταχύ τητας‌ ‌ 

Χρονοδιά γραμμα‌‌ 
τακτική ς‌‌ 
γραμμή ς‌ ‌ 

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

Προσομοίωση‌ ‌Συμπεριφοράς‌ ‌Πλοίου‌ ‌ 

Προσομοίωση‌ ‌ταξιδιώ ν‌ ‌και‌‌ 
έντασης‌ ‌κυκλοφορίας‌‌ 
πλοίων‌ ‌ 

Δεδομένα‌ ‌AIS‌ ‌ 
GAN‌ ‌ 
XGBoost‌ ‌ 

-‌ ‌Ship-GAN:‌ ‌Generative‌ ‌modeling‌ ‌based       
maritime‌ ‌traffic‌ ‌simulator,‌ ‌2021‌ ‌‌[100]‌‌ ‌  
-‌‌Real-time‌‌Destination‌‌and‌‌ETA‌‌Prediction‌‌for‌             
Maritime‌ ‌Traffic,‌ ‌2018‌ ‌‌[101]‌ ‌ 



— Πρόβλεψη‌ ‌Συντήρησης‌ ‌και‌ ‌Διαχείριση‌ ‌Ενεργειακής‌ ‌Απόδοσης‌‌ ‌  

Οι‌ ‌εργασίες‌ ‌συντή ρησης‌ ‌και‌ ‌επισκευή ς‌ ‌ενό ς‌ ‌πλοίου,‌ ‌ό πως‌ ‌για‌ ‌παρά δειγμα‌ ‌ο‌ ‌υποβρύ χιος‌‌                       
καθαρισμό ς‌ ‌κύ τους‌ ‌ή ‌ ‌η‌ ‌στίλβωση‌ ‌έλικας,‌ ‌είναι‌ ‌κοστοβό ρες‌ ‌και‌ ‌χρονοβό ρες.‌‌Η‌‌πρό βλεψη‌‌                       
των‌ ‌αναγκώ ν‌ ‌αυτώ ν‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌οδηγή σει‌ ‌στον‌ ‌αποδοτικό τερο‌ ‌σχεδιασμό ‌ ‌τέτοιων‌‌                   
εργασιώ ν.‌‌ ‌  
Οι‌ ‌τεχνικές‌ ‌που‌ ‌συλλέγουν‌ ‌δεδομένα‌ ‌από ‌ ‌τις‌ ‌μηχανές‌ ‌του‌ ‌πλοίου‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌εκτίμηση‌ ‌της‌‌                           
κατανά λωσης‌ ‌καυσίμου‌ ‌μπορού ν‌ ‌να‌ ‌διαχειριστού ν‌ ‌θορυβώ δη‌ ‌δεδομένα‌ ‌αισθητή ρων‌ ‌και‌‌                 
να‌ ‌οδηγή σουν‌ ‌σε‌ ‌βελτίωση‌ ‌της‌ ‌ακρίβειας‌ ‌στις‌ ‌προβλέψεις.‌‌ ‌  

‌ 
 Πίνακας‌ ‌4.4‌ ‌Εφαρμογές‌ ‌στην‌ ‌συντήρηση‌ ‌και‌ ‌ενεργειακή ‌ ‌από δοση‌ ‌ 

‌ 

67‌ ‌ 

Περιγραφή‌ ‌Λύσης‌ ‌  Δεδομένα‌ ‌Εισόδου‌  Αλγόριθμοι‌ ‌  Αναφορές‌ ‌ 

Παρακολούθηση‌ ‌Συστημάτων‌ ‌Πλοίου‌ ‌ 

Μοντελοποίηση‌ ‌και‌‌ 
έλεγχος‌ ‌συγκέντρωσης‌‌ 
μονοξειδίου‌ ‌του‌ ‌ά νθρακα‌‌ 
στο‌ ‌εσωτερικό ‌ ‌πλοίου‌ ‌ 

Εκπομπή ‌ ‌CO2‌ ‌ 
Πλή θος‌‌ 
αυτοκινή των‌ ‌στο‌‌ 
πλοίο‌ 

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

Αναγνώ ριση‌ ‌μοτίβου‌‌ 
πρώ ιμης‌ ‌ελαττωματική ς‌‌ 
συμπεριφορά ς‌ ‌κινητή ρα‌ ‌ 
προληπτική ‌ ‌συντή ρηση‌‌ 
κινητή ρα‌ ‌ 

Αισθητή ρες‌ ‌πλοίου‌ ‌ 

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 ‌network‌‌for‌             
predicting‌ ‌marine‌ ‌engine‌ ‌performance     
parameters,‌ ‌2020‌ ‌‌[105]‌ ‌ 
-‌ ‌Predictive‌ ‌maintenance‌ ‌leveraging     
machine‌ ‌learning‌ ‌for‌ ‌time-series     
forecasting‌ ‌in‌ ‌the‌ ‌maritime‌‌industry,‌‌2019         
[106]‌ ‌ 

Κατανάλωση‌ ‌Καυσίμων‌ ‌ 

Εκτίμηση‌ ‌κατανά λωσης‌‌ 
καυσίμων,‌ ‌εκπομπώ ν‌‌ 
αερίου/‌ ‌βελτιστοποίηση‌‌ 
κατανά λωσης‌ ‌ 
βά σει‌ ‌καιρικώ ν‌ ‌και‌‌ 
επιχειρησιακώ ν‌‌ 
συνθηκώ ν‌ ‌ 

Ημερή σια‌ ‌αναφορά ‌‌ 
ελέγχο‌ ‌ 
Μετεωρολογικά ‌‌ 
δεδομένα‌ ‌ 
Διαδρομή ‌ ‌και‌‌ 
διά ρκεια‌ ‌ταξιδιού ‌ ‌ 

ANN‌ ‌ 

-‌ ‌Estimation‌ ‌of‌ ‌ship‌ ‌flue‌ ‌gas‌ ‌emissions‌ ‌in             
dynamic‌ ‌operational‌‌conditions‌‌with‌‌ANN,‌         
2021‌ ‌‌[107]‌‌ ‌  
-‌ ‌Neural‌ ‌Network‌‌Approach‌‌for‌‌Predicting‌           
Ship‌ ‌Speed‌ ‌and‌ ‌Fuel‌ ‌Consumption,‌ ‌202         
[108]‌ ‌ 

Πρό βλεψη‌ ‌κατανά λωσης‌‌ 
καυσίμου‌ ‌βά σει‌ ‌της‌‌ 
κατά στασης‌ ‌του‌ ‌σκά φους‌ 
υποστή ριξη‌ ‌αποφά σεων‌‌ 
συντή ρησης‌ ‌ 

Δεδομένα‌ ‌πλοίου‌‌ 
από ‌ ‌το‌ ‌σύ στημα‌‌ 
αυτό ματης‌‌ 
καταγραφή ς‌ ‌και‌‌ 
παρακολού θησης‌‌ 
(ADLM)‌ ‌ 

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

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



‌ 

— Έλεγχος‌ ‌Ναύλων‌ ‌ 

Η‌ ‌πιο‌ ‌ακριβή ς‌ ‌εικό να‌ ‌της‌ ‌απασχό λησης‌ ‌των‌ ‌πλοίων‌ ‌και‌ ‌της‌ ‌προσφορά ς‌ ‌των‌ ‌φορτίων‌‌                         
υποστηρίζει‌ ‌την‌ ‌προσφορά ‌ ‌πιο‌ ‌ρεαλιστικώ ν‌ ‌τιμώ ν‌ ‌σε‌ ‌μια‌ ‌διαπραγμά τευση.‌ ‌ 

‌ 
 Πίνακας‌ ‌4.5‌ ‌Εφαρμογές‌ ‌στον‌ ‌έλεγχο‌ ‌ναύ λων‌ ‌ 

‌ 

— Θαλάσσιες‌ ‌Επικοινωνίες‌‌ ‌  

Η‌ ‌μετά δοση‌ ‌AIS‌ ‌καθίσταται‌ ‌υποχρεωτική ‌ ‌πλέον‌ ‌για‌ ‌κά θε‌ ‌πλοίο‌ ‌για‌ ‌τη‌ ‌διευκό λυνση‌ ‌του‌‌                         
ά μεσου‌‌εντοπισμού ‌‌του‌‌και‌‌τη‌‌συλλογή ‌‌δεδομένων.‌‌Έχουν‌‌αναπτυχθεί‌‌εφαρμογές‌‌για‌‌την‌‌                       
ανίχνευση‌ ‌ανωμαλιώ ν‌ ‌και‌ ‌παρατυπιώ ν‌ ‌στη‌ ‌μετά δοση‌ ‌του‌ ‌σή ματος.‌ ‌Επιπλέον,‌ ‌οι‌‌                   
επικοινωνίες‌ ‌μεταξύ ‌ ‌στεριά ς‌ ‌και‌ ‌θά λασσας‌ ‌αντιμετωπίζουν‌ ‌δυσκολίες‌ ‌και‌‌κατ’‌‌επέκταση‌‌                   
παρουσιά ζεται‌ ‌η‌ ‌ανά γκη‌ ‌για‌ ‌βέλτιστη‌ ‌χρή ση‌ ‌των‌ ‌διαθέσιμων‌ ‌πό ρων‌ ‌και‌ ‌δικτύ ων.‌ ‌ 

68‌ ‌ 

Περιγραφή‌ ‌Λύσης‌ ‌  Δεδομένα‌ ‌Εισόδου‌ ‌  Αλγό-‌ ‌ 
ριθμοι‌ ‌ 

Αναφορές‌ ‌ 

Λήψη‌ ‌Εμπορικών‌ ‌Αποφάσεων‌ ‌ 

Πρό βλεψη‌ ‌επιπέδων‌‌ 
αγορά ς‌ ‌βραχυπρό θεσμα‌ 
και‌ ‌μακροπρό θεσμα‌ ‌/‌ ‌ 
αξιολόγηση‌ ‌της‌‌ 
πρό βλεψης‌ ‌ 

Δείκτες‌ ‌και‌ ‌πραγματικά ‌‌ 
δεδομένα‌ ‌αγορά ς‌ ‌ 

ANN‌ ‌ 
RNN‌‌ 
(LSTM,‌‌ 
GRU)‌ ‌ 

-‌‌Forecasting‌‌container‌‌freight‌‌rates‌‌for‌‌major‌‌trade             
routes:‌ ‌a‌ ‌comparison‌ ‌of‌ ‌artificial‌ ‌neural‌ ‌networks‌             
and‌ ‌conventional‌ ‌models,‌ ‌2021‌ ‌‌[110]‌‌ ‌  
-‌‌DERN:‌‌Deep‌‌ensemble‌‌learning‌‌model‌‌for‌‌shortand             
long-term‌ ‌prediction‌ ‌of‌ ‌baltic‌ ‌dry‌ ‌index,‌ ‌2020‌ ‌‌[111
-‌ ‌Artificial‌ ‌neural‌ ‌networks‌ ‌in‌ ‌freight‌ ‌rate           
forecasting,‌ ‌2019‌ ‌‌[112]‌ ‌ 

Αποτίμηση‌ ‌πλοίων‌ ‌ 

Πραγματικές‌‌ 
συναλλαγές‌ ‌ 
Χαρακτηριστικά ‌ ‌πλοίου‌‌ 
(ηλικία,‌ ‌κατανά λωση‌‌ 

καυσίμου)‌ ‌‌και‌ ‌αγορά ς‌ ‌ 

XGBoost‌  -‌‌Second-hand‌‌vessel‌‌valuation:‌‌an‌‌extreme‌‌gradien           
boosting‌ ‌approach,‌ ‌2021‌ ‌‌[113]‌‌ ‌  

Πρόβλεψη‌ ‌Προσφοράς‌ ‌Πλοίων‌ ‌ 

Πρό βλεψη‌ ‌εισροή ς‌ ‌και‌‌ 
εκροή ς‌ ‌πλοίων‌ ‌ 

Δεδομένα‌ ‌AIS‌ ‌  CNN‌ ‌ 
RNN‌ ‌ 

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

Περιγραφή‌ ‌Λύσης‌ ‌  Δεδομένα‌ ‌Εισόδου‌ ‌ 
Αλγό-‌ ‌ 
ριθμοι‌ ‌ 

Αναφορές‌ ‌ 

Επικοινωνία‌ ‌Πλοίου‌ ‌-‌ ‌Περιβάλλοντος‌ ‌ 

Πρό βλεψη‌ ‌από δοσης‌ ‌οπτικώ ν‌‌ 
συνδέσεων‌ ‌επικοινωνιώ ν‌ ‌ 

Ατμοσφαιρικά ‌‌ 
δεδομένα‌ ‌‌(ταχύ τητα‌‌ 
ανέμου,‌ ‌πίεση,‌‌ 
θερμοκρασία,‌ ‌υγρασία,‌‌ 
διαφορά ‌ ‌θερμοκρασίας‌‌ 
αέρα‌ ‌και‌ ‌θά λασσας)‌ ‌ 
Δείκτες‌ ‌ισχύ ος‌‌ 
σή ματος‌ ‌για‌ ‌σύ νδεση‌‌ 
επικοινωνιώ ν‌ ‌λέιζερ‌ ‌ 

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

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



‌ 
 Πίνακας‌ ‌4.6‌ ‌Εφαρμογές‌ ‌στις‌ ‌θαλάσσιες‌ ‌επικοινωνίες‌ ‌ 

‌ 

— Βελτίωση‌ ‌Ασφάλειας‌ ‌στη‌ ‌Θάλασσα‌ ‌ 

Τεχνικές‌ ‌που‌ ‌σχετίζονται‌ ‌με‌ ‌την‌ ‌ανίχνευση,‌ ‌κατανό ηση,‌ ‌αξιολό γηση‌ ‌εμποδίων,‌ ‌πλοίων‌‌                   
ακό μη‌ ‌και‌‌πειρατείας‌‌ή ‌‌ά λλων‌‌πιθανώ ν‌‌κινδύ νων‌‌μπορού ν‌‌να‌‌βελτιώ σουν‌‌σημαντικά ‌‌την‌‌                       
ασφά λεια‌ ‌στη‌ ‌θά λασσα.‌‌ ‌  
Επιπλέον,‌ ‌η‌ ‌εφαρμογή ‌ ‌των‌ ‌περιβαλλοντικώ ν‌ ‌κανονισμώ ν‌ ‌και‌ ‌της‌ ‌πρά σινης‌ ‌τεχνολογίας‌‌                   
μπορεί‌ ‌να‌ ‌ελέγχεται‌ ‌ευκολό τερα.‌ ‌ 

69‌ ‌ 

Αποτελεσματική ‌ ‌μετά δοση‌‌ 
δεδομένων‌ ‌με‌ ‌βελτιωμένη‌‌ 
από δοση‌ ‌και‌ ‌κατανά λωση‌‌ 
ενέργειας‌ ‌μέσω‌ ‌δυναμική ς‌‌ 
κατανομή ς‌ ‌πό ρων‌ ‌ 

Ποσοστό ‌ ‌απώ λειας,‌‌ 
καθυστέρηση‌‌ 
μετά δοσης,‌‌ 
χωρητικό τητα‌‌ 
δικτύ ου‌ ‌ 

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

Δυναμική ‌ ‌προσαρμογή ‌ ‌στις‌‌ 
αλλαγές‌ ‌τοπολογίας‌ ‌του‌‌ 
δικτύ ου‌ 
βελτίωση‌ ‌καθυστέρησης‌ ‌ 

Δίκτυο‌ ‌επικοινωνίας‌‌ 
σε‌ ‌πραγματικό ‌ ‌χρό νο‌  RL‌ ‌(DQN)‌ 

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

Παρακολούθηση‌ ‌Πλοίων‌ ‌ 

Εντοπισμό ς‌ ‌ανωμαλιώ ν‌ ‌στη‌‌ 
μετά δοση‌ ‌AIS‌ ‌ 

Δεδομένα‌ ‌AIS‌ ‌ 
CNN,‌‌ 
ANN,‌‌ 
SVM‌ ‌ 

-‌ ‌Specific‌ ‌Emitter‌ ‌Identification‌ ‌Based‌ ‌on‌           
Multi-Level‌ ‌Sparse‌ ‌Representation‌ ‌in     
Automatic‌ ‌Identification‌ ‌System,‌ ‌2021‌ ‌‌[119]‌ 
-‌‌On‌‌the‌‌effectiveness‌‌of‌‌AI-assisted‌‌anomaly           
detection‌ ‌methods‌ ‌in‌ ‌maritime‌ ‌navigation       
2020‌ ‌‌[120]‌‌ ‌  

Εντοπισμό ς‌ ‌λανθασμένων‌‌ 
πληροφοριώ ν‌ ‌στη‌ ‌μετά δοση‌‌ 
AIS‌ ‌ 

Δεδομένα‌ ‌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 ‌ 

Βαθυμετρική ‌ ‌χαρτογρά φηση‌ 
ακρίβειας‌ ‌ 

Ωκεανογραφικά ‌ ‌δεδομένα‌‌ 
από ‌ ‌δορυφορικές‌ ‌εικό νες‌ ‌ 

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

Πρό βλεψη‌ ‌πιθανό τητας‌‌ 
εμφά νισης‌ ‌επικίνδυνων‌‌ 
καταστά σεων‌ ‌ 
πρό βλεψη‌ ‌επικινδυνό τητας‌‌ 
υπό ‌ ‌την‌ ‌επίδραση‌ ‌του‌‌ 
ανθρώ πινου‌ ‌παρά γοντα‌ 

Κατά σταση‌ ‌πλοή γησης,‌‌ ‌  
Πολυπλοκό τητα‌ ‌ταξιδιού ,‌‌ 
Φύ ση‌ ‌φορτίου‌ ‌ 
Σωματική ‌ ‌/‌ ‌ψυχολογική ‌‌ 
κατά σταση‌ ‌πληρώ ματος‌ ‌ 

(ANN)‌‌ 
RNN‌ ‌ 

-‌‌Fuzzy‌‌Models‌‌of‌‌the‌‌Dangerous‌‌Situations           
Prediction,‌ ‌2020‌ ‌‌[123]‌‌ ‌  



‌ 
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 Πίνακας‌ ‌4.7‌ ‌Εφαρμογές‌ ‌στη‌ ‌βελτίωση‌ ‌θαλάσσιας‌ ‌ασφάλειας‌ ‌ 
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Πρό βλεψη‌ ‌τύ που‌‌ 
ατυχή ματος‌ ‌βά σει‌‌ 
συμβαλλό μενων‌‌ 
παραγό ντων‌ ‌ 

Ιστορικά ‌ ‌δεδομένα‌‌ 
ατυχημά των‌ ‌ 

Random‌‌ 
Forest‌ ‌ 

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

Διαχείριση‌ ‌και‌ ‌Ασφάλεια‌ ‌Πληρώματος‌ ‌ 

Αξιολόγηση‌ ‌διανοητικού ‌‌ 
φό ρτου‌ ‌εργασίας‌ ‌μέσω‌ ‌της‌‌ 
ό ρασης‌ ‌ 

Δείκτες‌ ‌ανταπό κρισης‌‌ 
των‌ ‌ματιώ ν‌‌ ‌(διαστολή ‌ ‌της‌‌ 
κόρης,‌ ‌ρυθμός‌ ‌αναλαμπή ς,‌‌ 
ρυθμός‌ ‌σταθεροποίησης)‌ ‌ 

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]

Απεικό νιση‌ ‌ψυχική ς‌‌ 
κό πωσης‌ ‌ 
μείωση‌ ‌ρίσκου‌ ‌ατυχημά των‌ ‌ 

Αισθητή ρες‌‌ 
ηλεκτροεγκεφαλογραφή -‌ 
ματος‌ ‌και‌‌ 
ηλεκτροκαρδιογραφή -‌ ‌ 
ματος‌ ‌ 

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

Εντοπισμό ς‌ ‌θέσης‌‌ 
πληρώ ματος‌ ‌για‌ ‌ενίσχυση‌‌ 
της‌ ‌ασφά λειας‌ ‌ 

Ασύ ρματα‌ ‌σή ματα‌ ‌‌(WiFi,‌‌ 

Bluetooth)‌‌ ‌/‌ ‌Αισθητή ρες‌ ‌ 
RNN‌ ‌ 

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

Έγκαιρη‌ ‌αναγνώ ριση‌‌ 
πτώ σης‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌πλοίο‌ ‌  RGB‌ ‌βίντεο‌ ‌ 

Autoen-‌ 
coders‌ ‌ 

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

Έλεγχος‌ ‌Λιμενικού‌ ‌ 

Πρό βλεψη‌ ‌βαθμού ‌‌ 
ανεπά ρκειας‌ ‌πλοίου‌ ‌για‌‌ 
προτεραιοποίηση‌ ‌των‌‌ 
επιθεωρή σεων‌ ‌ 

Γενικοί‌‌ ‌(σημαία,‌ ‌οργανισμός,‌‌ 

απόδοση‌ ‌εταιρείας)‌,‌‌ 
δυναμικοί‌ ‌‌(χρόνοι‌ ‌αλλαγή ς‌‌ 
σημαίας)‌‌ ‌και‌ ‌ιστορικοί‌‌ 
παρά γοντες‌ ‌‌(προηγού μενες‌‌ 

επιθεωρή σεις)‌‌ ‌για‌ ‌κά θε‌‌ 
πλοίο‌ 

XGBoost‌ 
Random‌‌ 
Forest‌ ‌ 

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

Προστασία‌ ‌Περιβάλλοντος‌ ‌ 

Εντοπισμό ς‌‌ 
πετρελαιοκηλίδων‌ ‌ 

Επεξεργασία‌ ‌εικό νων‌ ‌SAR‌  CNN‌ ‌ 
-‌ ‌Oil‌ ‌Spill‌ ‌Detection‌ ‌from‌ ‌SAR‌ ‌Images‌ ‌by‌               
Deep‌ ‌Learning,‌ ‌2020‌ ‌‌[132]‌‌ ‌  
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‌ 

Κεφάλαιο‌ ‌5:‌ ‌Λοιπές‌ ‌Προηγμένες‌ ‌Τεχνολογίες‌ ‌Ναυτιλίας‌ ‌4.0‌ ‌ 

Οι‌‌τεχνολογίες‌‌της‌‌Ναυτιλίας‌‌4.0‌‌συνδυαστικά ‌‌προσφέρουν‌‌ακό μη‌‌πιο‌‌ισχυρές‌‌και‌‌πλή ρεις‌‌                       
λύ σεις.‌ ‌Η‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη‌ ‌είναι‌ ‌ά ρρηκτα‌ ‌συνδεδεμένη‌ ‌με‌ ‌την‌ ‌Ανά λυση‌ ‌Δεδομένων‌‌                     
Μεγά λης‌ ‌Κλίμακας,‌ ‌τη‌ ‌Διασύ νδεση‌ ‌Πραγμά των,‌ ‌τη‌ ‌Ρομποτική ,‌ ‌την‌ ‌Εικονική ‌ ‌και‌‌                   
Επαυξημένη‌ ‌Πραγματικό τητα‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌Ψηφιακή ‌ ‌Ασφά λεια.‌‌ ‌  

‌ 

5.1‌ ‌Ανάλυση‌ ‌Δεδομένων‌ ‌Μεγάλης‌ ‌Κλίμακας‌ ‌(Big‌ ‌Data‌‌ 
Analysis)‌ ‌ 

Ο‌ ‌ό ρος‌ ‌Big‌ ‌Data,‌ ‌που‌ ‌εμφανίστηκε‌ ‌το‌ ‌2001,‌ ‌χρησιμοποιή θηκε‌ ‌για‌ ‌να‌ ‌περιγρά ψει‌ ‌σύ νολα‌‌                         
δεδομένων‌ ‌τό σο‌ ‌μεγά λα‌ ‌και‌ ‌περίπλοκα‌ ‌που‌ ‌το‌ ‌παραδοσιακό ‌ ‌λογισμικό ‌‌δεν‌‌μπορεί‌‌να‌‌τα‌‌                         
επεξεργαστεί.‌ ‌Σή μερα,‌ ‌η‌ ‌προσοχή ‌ ‌εστιά ζεται‌ ‌στην‌ ‌αξιοποίηση‌ ‌τους‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌παραγωγή ‌‌                     
αξίας‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌κατανό ηση‌ ‌του‌ ‌κό σμου‌ ‌και‌ ‌τη‌ ‌λή ψη‌ ‌αποφά σεων‌ ‌‌[133]‌.‌‌ ‌  

Τα‌‌δεδομένα‌‌προκειμένου‌‌να‌‌χαρακτηριστού ν‌‌μεγά λης‌‌κλίμακας‌‌πρέπει‌‌να‌‌ικανοποιού νται‌‌                   
τουλά χιστον‌ ‌τα‌ ‌ακό λουθα‌ ‌χαρακτηριστικά ‌ ‌‌[134]‌:‌ ‌ 

— Όγκος‌ ‌(Volume):‌ ‌αφθονία‌ ‌και‌ ‌έκταση‌ ‌των‌ ‌συλλεχθέντων‌ ‌και‌ ‌αποθηκευμένων‌‌                 
δεδομένων‌ ‌ 

— Ταχύ τητα‌ ‌από κτησης‌ ‌(Velocity):‌ ‌ρυθμό ς‌ ‌παραγωγή ς‌ ‌δεδομένων‌ ‌από ‌ ‌διά φορες‌‌               
πηγές‌ ‌ 

— Ποικιλία‌ ‌(Variety):‌ ‌διαφορετικά ‌ ‌είδη‌ ‌και‌ ‌μορφές‌ ‌δεδομένων‌ ‌ 

— Εγκυρό τητα‌ ‌(Veracity):‌ ‌ακριβή ‌ ‌και‌ ‌ποιοτικά ‌ ‌δεδομένα‌ ‌ 
— Αξία‌ ‌(Value):‌ ‌νομισματική ‌ ‌αξία‌ ‌από ‌ ‌τα‌ ‌παρά γωγα‌ ‌δεδομένα‌ ‌ 

‌ 

 Εικό να‌ ‌5.1‌ ‌Χαρακτηριστικά ‌ ‌Δεδομένων‌ ‌Μεγάλης‌ ‌Κλίμακας‌ ‌‌[135]‌ ‌ 
‌ 
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Στη‌ ‌ναυτιλία‌ ‌παρά γονται‌ ‌μεγά λες‌ ‌ποσό τητες‌ ‌διαφορετικώ ν‌ ‌τύ πων‌ ‌δεδομένων.‌ ‌Πιο‌‌                 
συγκεκριμένα,‌ ‌πρό κειται‌ ‌για‌ ‌δεδομένα:‌ ‌ 

■ κό στους‌ ‌καυσίμων,‌ ‌χρό νων‌ ‌διέλευσης,‌ ‌μισθώ ν,‌ ‌ασφά λισης‌ ‌που‌ ‌προσδιορίζουν‌ ‌το‌‌                 
κέρδος‌ ‌ 

■ καιρικώ ν‌ ‌συνθηκώ ν,‌ ‌κυκλοφοριακώ ν‌ ‌καθυστερή σεων‌ ‌και‌ ‌κίνησης‌ ‌των‌ ‌λιμένων‌‌               
(ευμετά βλητων‌ ‌δεδομένων‌ ‌που‌ ‌πρέπει‌ ‌να‌ ‌μεταδίδονται‌ ‌σε‌ ‌πραγματικό ‌ ‌χρό νο‌ ‌και‌‌                   
συλλέγονται‌ ‌από ‌ ‌αισθητή ρες‌ ‌και‌ ‌υπηρεσίες‌ ‌GPS)‌ ‌ 

■ τοποθεσίας,‌ ‌ταχύ τητας,‌ ‌κατεύ θυνσης,‌ ‌βυθίσματος‌ ‌του‌ ‌πλοίου‌ ‌από ‌ ‌το‌‌               
αυτοματοποιημένο‌ ‌σύ στημα‌ ‌ταυτοποίησης‌ ‌(AIS)‌ ‌ 

■ δικτύ ων‌ ‌κατά ‌ ‌μή κος‌ ‌των‌ ‌ακτώ ν‌ ‌μέσω‌ ‌ραδιοφωνική ς‌ ‌εμβέλειας‌ ‌ 

■ εξειδικευμένων‌ ‌οργά νων,‌ ‌ό πως‌ ‌radar‌ ‌κυμά των,‌ ‌ανιχνευτές‌ ‌διαρροή ς‌ ‌πετρελαίου,‌‌               
υψηλή ς‌ ‌ακρίβειας‌ ‌αισθητή ρες‌ ‌αδρά νειας‌ ‌της‌ ‌πλοή γησης‌ ‌ 

■ παρακολού θησης‌ ‌κατά στασης‌ ‌πλοίου‌ ‌και‌ ‌ανίχνευσης‌ ‌επικίνδυνων‌ ‌συνθηκώ ν‌ ‌από ‌‌               
φυσικά ‌ ‌συστή ματα‌ ‌σύ γχρονων‌ ‌πλοίων‌ ‌ό πως‌ ‌συστή ματα‌ ‌ελέγχου,‌ ‌βαρού λκα‌ ‌με‌‌                 
έλεγχο‌ ‌ροπή ς,‌ ‌εξελιγμένα‌ ‌δυναμικά ‌ ‌συστή ματα‌ ‌θέσης,‌ ‌νέα‌ ‌συστή ματα‌ ‌πλοή γησης‌‌ ‌  

■ για‌ ‌τον‌ ‌έλεγχο‌ ‌υφιστά μενων‌ ‌κανονισμώ ν‌ ‌από ‌ ‌προηγμένους‌ ‌περιβαλλοντικού ς‌‌               
αισθητή ρες‌ ‌ 

Τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌αυτά ‌ ‌συλλέγονται‌ ‌από ‌ ‌πολλαπλές‌ ‌συσκευές‌ ‌και‌ ‌αποθηκεύ ονται‌ ‌με‌‌                   
διαφορετική ‌ ‌μορφοποίηση.‌ ‌Η‌ ‌ακρίβεια‌ ‌και‌ ‌η‌ ‌εγκυρό τητα‌‌στα‌‌συστή ματα‌‌μπορεί‌‌να‌‌είναι‌‌                       
σε‌ ‌υψηλά ‌ ‌επίπεδα.‌ ‌Ωστό σο,‌ ‌υπά ρχει‌ ‌η‌ ‌πιθανό τητα‌ ‌λανθασμένης‌ ‌μέτρησης‌ ‌ή ‌ ‌εισαγωγή ς‌‌                     
πληροφορίας‌‌από ‌‌τον‌‌ά νθρωπο‌‌και‌‌για‌‌το‌‌λό γο‌‌αυτό ‌‌απαιτείται‌‌επιμέλεια‌‌και‌‌εκκαθά ριση‌‌                         
αυτώ ν‌‌πριν‌‌αναλυθού ν.‌‌Ως‌‌αποτέλεσμα,‌‌μπορού ν‌‌να‌‌αξιοποιηθού ν‌‌παρέχοντας‌‌σημαντική ‌‌                   
πληροφό ρηση‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌επίδοση‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌πλοή γηση‌ ‌του‌ ‌πλοίου.‌ ‌ 

‌ 

5.2‌ ‌Διασύνδεση‌ ‌Πραγμάτων‌ ‌(Internet‌ ‌of‌ ‌Things)‌ ‌ 

Οι‌ ‌ναυτιλιακές‌ ‌εταιρείες‌ ‌είναι‌ ‌επιτακτικό ‌ ‌να‌ ‌διαθέτουν‌ ‌έγκαιρη‌ ‌ενημέρωση‌ ‌για‌ ‌την‌‌                     
κατά σταση‌ ‌του‌ ‌πλοίου‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌τις‌ ‌συνθή κες‌‌που‌‌επικρατού ν‌‌στην‌‌περιοχή ‌‌ό που‌‌αυτά ‌‌                         
κινού νται‌ ‌ή ‌ ‌ελλιμενίζονται.‌ ‌Η‌ ‌τεχνολογία‌ ‌Διασύ νδεσης‌ ‌Πραγμά των‌ ‌καθιστά ‌ ‌την‌‌                 
ιχνηλά τηση‌ ‌και‌ ‌καταγραφή ‌ ‌σαφώ ς‌ ‌ευκολό τερη‌ ‌και‌ ‌δυνατή ‌ ‌σε‌ ‌πραγματικό ‌ ‌χρό νο‌ ‌‌[136]‌.‌‌                     
Κατά ‌ ‌συνέπεια‌ ‌ελαχιστοποιεί‌ ‌το‌ ‌χρό νο‌ ‌από κρισης‌ ‌και‌ ‌επικοινωνίας‌ ‌μεταξύ ‌ ‌ξηρά ς‌ ‌και‌‌                     
θά λασσας,‌ ‌γεγονό ς‌ ‌που‌ ‌ωφελεί‌ ‌τη‌ ‌μείωση‌ ‌ρίσκου‌ ‌και‌ ‌κό στους.‌‌ ‌  

Η‌ ‌ιδέα‌ ‌της‌ ‌εφαρμογή ς‌ ‌του‌ ‌Διαδικτύ ου‌ ‌Πραγμά των‌ ‌στη‌ ‌θά λασσα‌ ‌αναπτύ χθηκε‌ ‌για‌ ‌την‌‌                       
εναρμό νιση‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌ψηφιοποίηση‌ ‌της‌ ‌πληροφορίας‌ ‌και‌ ‌τον‌ ‌εκσυγχρονισμό ‌ ‌των‌‌                   
ναυτιλιακώ ν‌ ‌βιομηχανιώ ν‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌Διεθνή ‌ ‌Ναυτιλιακό ‌ ‌Οργανισμό ‌ ‌(International‌ ‌Maritime‌‌                 
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‌ 

Organization)‌ ‌των‌ ‌Ηνωμένων‌ ‌Εθνώ ν‌ ‌με‌ ‌το‌ ‌ό νομα‌ ‌eNavigation.‌ ‌Η‌ ‌τεχνολογία‌ ‌αυτή ‌‌                     
βασίζεται‌ ‌στην‌ ‌επικοινωνία‌ ‌μεταξύ ‌ ‌μηχανώ ν‌ ‌(Machine‌ ‌Type‌ ‌Communication).‌ ‌ 

Την‌ ‌τελευταία‌ ‌δεκαετία,‌ ‌ο‌ ‌Διεθνή ς‌ ‌Ναυτιλιακό ς‌ ‌Οργανισμό ς‌ ‌προωθεί‌ ‌το‌ ‌Αυτό ματο‌‌                   
Σύ στημα‌‌Ταυτοποίησης‌‌(Automatic‌‌Identification‌‌System‌‌-‌‌AIS)‌‌που‌‌εισή χθη‌‌από ‌‌τη‌‌Διεθνή ‌‌                       
Ένωση‌ ‌Τηλεπικοινωνιώ ν‌ ‌(International‌ ‌Telecommunication‌ ‌Union)‌ ‌με‌ ‌στό χο‌ ‌την‌‌               
ταυτοποίηση‌ ‌των‌ ‌πλοίων,‌ ‌την‌ ‌αναφορά ‌ ‌της‌ ‌θέσης‌ ‌τους‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌παρακολού θησή ‌ ‌τους.‌‌                       
Παρό λο‌ ‌που‌ ‌η‌ ‌δυνατό τητα‌ ‌ανταλλαγή ς‌ ‌δεδομένων‌ ‌καθίσταται‌ ‌περιορισμένη‌ ‌και‌ ‌το‌‌                   
ολοκληρωμένο‌ ‌αρχιτεκτονικό ‌ ‌πλαίσιο‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌αντιμετώ πιση‌ ‌ό λων‌ ‌των‌ ‌θαλά σσιων‌‌                 
εφαρμογώ ν‌ ‌και‌ ‌υπηρεσιώ ν‌ ‌διασύ νδεσης‌ ‌πραγμά των‌ ‌εκλείπει,‌ ‌το‌ ‌Αυτό ματο‌ ‌Σύ στημα‌‌                 
Ταυτοποίησης‌‌μπορεί‌‌να‌‌θεωρηθεί‌‌ως‌‌ένα‌‌πρώ το‌‌θαλά σσιο‌‌σύ στημα‌‌επικοινωνίας‌‌μεταξύ ‌‌                     
μηχανώ ν.‌‌ ‌  

Στο‌‌παρακά τω‌‌σχή μα‌‌απεικονίζεται‌‌γραφικά ‌‌μια‌‌εννοιολογική ‌‌αρχιτεκτονική ‌‌ενό ς‌‌δικτύ ου‌‌                   
Διασύ νδεσης‌ ‌Πραγμά των.‌ ‌Παρατηρού με‌ ‌ό τι‌ ‌υπά ρχουν‌ ‌μό νο‌ ‌ασύ ρματες‌ ‌λύ σεις,‌‌               
δορυφορικά ‌ ‌και‌ ‌επίγεια‌ ‌δίκτυα‌ ‌επικοινωνίας‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌‌υποδομές‌‌και‌‌ειδικές‌‌τοπολογίες‌‌                     
επικοινωνίας‌ ‌‌[137]‌.‌ ‌ 

‌ 

 Εικό να‌ ‌5.2‌ ‌Διασύ νδεση‌ ‌Πραγμάτων‌ ‌‌[138]‌ ‌ 
‌ 

Η‌ ‌Διασύ νδεση‌ ‌Πραγμά των‌ ‌αντιπροσωπεύ ει‌ ‌την‌ ‌ευρύ τερη‌ ‌έννοια‌ ‌που‌ ‌συνδέει‌ ‌φυσικά ‌‌                   
αντικείμενα‌‌για‌‌να‌‌διευκολύ νει‌‌την‌‌επικοινωνία‌‌σε‌‌πραγματικό ‌‌χρό νο‌‌μεταξύ ‌‌αισθητή ρων‌‌                     
που‌ ‌παρέχουν‌ ‌μετά δοση‌‌δεδομένων‌‌σε‌‌πραγματικό ‌‌χρό νο‌‌από ‌‌μια‌‌συσκευή ‌‌πίσω‌‌σε‌‌έναν‌‌                         
δέκτη.‌ ‌Συγκεκριμένα,‌ ‌στη‌ ‌ναυτιλία‌ ‌επιτρέπει‌ ‌κέρδος‌ ‌σε‌ ‌από δοση‌ ‌των‌ ‌συστημά των,‌‌                   
απλοποιεί‌‌τη‌‌διαχείριση‌‌των‌‌σύ νθετων‌‌συστημά των‌‌μεταφορά ς‌‌και‌‌αλυσίδας‌‌εφοδιασμού ,‌‌                   
συμπεριλαμβανομένης‌ ‌τό σο‌ ‌της‌ ‌αποτελεσματικό τητας‌ ‌σε‌ ‌τεχνικό ‌ ‌και‌ ‌επιχειρησιακό ‌‌               
επίπεδο‌ ‌ό σο‌ ‌και‌ ‌από ‌ ‌πλευρά ς‌ ‌συντονισμού .‌ ‌Επιπρό σθετα,‌ ‌η‌ ‌Διασύ νδεση‌ ‌Πραγμά των‌‌                   
περιλαμβά νει‌ ‌δορυφορική ‌ ‌τεχνολογία‌ ‌και‌ ‌τηλεματική ‌ ‌που‌ ‌δύ νανται‌ ‌να‌ ‌βελτιώ σουν‌‌                 
σημαντικά ‌ ‌την‌ ‌πλοή γηση,‌ ‌την‌ ‌ασφά λεια,‌ ‌την‌ ‌απομακρυσμένη‌ ‌παρακολού θηση‌ ‌και‌‌                 
συντή ρηση,‌ ‌την‌ ‌επικοινωνία‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌περιβαλλοντική ‌ ‌από δοση‌ ‌‌[139]‌.‌ ‌ 
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Η‌ ‌εμπορική ‌ ‌ναυτιλία‌ ‌αρχίζει‌ ‌να‌ ‌υιοθετεί‌ ‌την‌ ‌ιδέα‌ ‌των‌ ‌αυτό νομων‌ ‌πλοίων,‌ ‌ενώ ‌ ‌ή δη‌‌                         
εφαρμό ζει‌ ‌συστή ματα‌ ‌έξυπνης‌ ‌πλοή γησης‌ ‌και‌ ‌κατά ‌ ‌συνέπεια‌ ‌η‌ ‌χρηστικό τητα‌ ‌της‌‌                   
τεχνολογίας‌‌αυτή ς‌‌ολοένα‌‌και‌‌αυξά νεται.‌‌Στο‌‌πλαίσιο‌‌αυτό ,‌‌μια‌‌ακό μη‌‌εξαιρετικά ‌‌χρή σιμη‌‌                       
εφαρμογή ‌ ‌της‌ ‌Διασύ νδεσης‌ ‌Πραγμά των‌ ‌αφορά ‌ ‌την‌ ‌ασφαλέστερη‌ ‌πλοή γηση.‌ ‌Για‌‌                 
παρά δειγμα,‌‌στα‌‌κανά λια‌‌ό που‌‌υπά ρχει‌‌κίνδυνος‌‌για‌‌πρό σκρουση‌‌σε‌‌περίπτωση‌‌ασαφώ ν‌‌                     
οδηγιώ ν‌ ‌ή ‌ ‌λανθασμένου‌ ‌χειρισμού ‌ ‌και‌ ‌κατά ‌ ‌συνέπεια‌ ‌απαιτείται‌ ‌πληροφό ρηση‌ ‌για‌ ‌το‌‌                     
βά θος,‌ ‌την‌ ‌κατά σταση‌ ‌κατά ‌ ‌μή κος‌ ‌του‌ ‌περά σματος,‌ ‌για‌ ‌τα‌ ‌πλοία‌ ‌που‌ ‌πλέουν‌ ‌στην‌‌                         
περίμετρο‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌συμβουλές‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌πορεία‌ ‌που‌ ‌πρέπει‌ ‌να‌ ‌ακολουθηθεί‌ ‌με‌ ‌βά ση‌‌τις‌‌                           
ανά λογες‌ ‌υπολογιστικές‌ ‌προβλέψεις‌  ‌‌[140]‌.‌ ‌ 

‌ 

5.3‌ ‌Αυτόνομα‌ ‌Οχήματα‌ ‌και‌ ‌Ρομποτική‌ ‌(Autonomous‌‌ 
Vehicles‌ ‌and‌ ‌Robotics)‌ ‌ 

Επιτομή ‌ ‌της‌ ‌τεχνολογική ς‌ ‌επανά στασης‌ ‌αποτελεί‌ ‌η‌ ‌κατασκευή ‌ ‌αυτό νομων‌ ‌μη‌‌                 
επανδρωμένων‌‌πλοίων‌‌που‌‌παρακολουθού νται‌‌και‌‌ελέγχονται‌‌εξ’‌‌ολοκλή ρου‌‌από ‌‌ειδικού ς‌‌                   
χειρισμού ‌ ‌από ‌ ‌τη‌ ‌στεριά .‌ ‌Δεδομένου‌ ‌ό τι‌ ‌η‌ ‌ναυτιλία‌ ‌αποτελεί‌ ‌εμπορική ‌ ‌επιχείρηση,‌ ‌ένα‌‌                       
βασικό ‌ ‌κριτή ριο‌ ‌είναι‌ ‌το‌ ‌οικονομικό ‌ ‌ό φελος‌ ‌μιας‌ ‌τέτοιας‌ ‌τεχνολογίας.‌‌ ‌  

Επιπλέον,‌ ‌σύ μφωνα‌ ‌με‌ ‌τον‌ ‌Αντιπρό εδρο‌ ‌Καινοτομίας‌ ‌της‌ ‌Rolls-Royce‌ ‌Marine,‌ ‌κ.‌ ‌Oskar‌‌                     
Levander,‌ ‌ένα‌ ‌μη‌ ‌επανδρωμένο‌ ‌σκά φος‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌εξοικονομή σει‌ ‌έως‌ ‌και‌ ‌15%‌ ‌του‌‌                       
καυσίμου‌ ‌που‌ ‌καταναλώ νεται‌ ‌για‌ ‌τη‌ ‌διατή ρηση‌ ‌της‌ ‌ζωή ς‌ ‌του‌‌πληρώ ματος‌‌στη‌‌θά λασσα‌‌                       
[142]‌.‌ ‌Η‌ ‌εξοικονό μηση‌ ‌ενό ς‌ ‌τό σο‌ ‌μεγά λου‌ ‌μέρους‌ ‌των‌ ‌καυσίμων,‌ ‌που‌ ‌αποτελού ν‌ ‌το‌‌                       
60-70%‌ ‌του‌ ‌κό στους,‌ ‌θα‌ ‌κά νει‌ ‌ό χι‌ ‌μό νο‌ ‌τα‌ ‌πλοία‌ ‌πιο‌ ‌αποδοτικά ,‌ ‌αλλά ‌ ‌και‌ ‌πιο‌ ‌πρά σινα.‌ ‌ 

Ενώ ‌ ‌επιτυγχά νεται‌ ‌συνεχώ ς‌ ‌εξέλιξη‌ ‌προς‌ ‌την‌ ‌αυτονομία‌ ‌των‌ ‌πλοίων,‌ ‌υπά ρχουν‌‌                   
σημαντικοί‌ ‌περιορισμοί‌ ‌στην‌ ‌επίτευξη‌ ‌πλή ρως‌ ‌αυτό νομων‌ ‌πλοίων,‌ ‌καθώ ς‌ ‌οι‌ ‌θεωρητικοί‌‌                   
υπολογισμοί‌ ‌δεν‌ ‌εφαρμό ζονται‌ ‌πά ντα‌ ‌στον‌ ‌πραγματικό ‌ ‌κό σμο‌ ‌ό που‌ ‌επηρεά ζουν‌‌                 
εξωτερικοί‌ ‌και‌ ‌απρό βλεπτοι‌ ‌παρά γοντες.‌ ‌ 
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Σύ μφωνα‌ ‌με‌ ‌την‌ ‌Baltic‌ ‌Exchange‌ ‌το‌‌           
πλή ρωμα‌ ‌αφορά ‌ ‌περίπου‌‌το‌‌57%‌‌των‌           
συνολικώ ν‌ ‌επιχειρησιακώ ν‌ ‌εξό δων‌‌     
ενό ς‌‌μεσαίου‌‌πετρελαιοφό ρου‌‌‌[141]‌.‌‌Η‌         
μείωση‌ ‌του‌‌προσωπικού ‌‌στο‌‌πλοίο‌‌θα         
επιφέρει‌ ‌και‌ ‌σημαντική ‌ ‌μείωση‌‌       
εξό δων,‌ ‌παρό λο‌ ‌που‌ ‌θα‌‌       
δημιουργηθού ν‌ ‌νέες‌ ‌θέσεις‌ ‌εργασίας.‌       
Θεωρητικά ,‌ ‌απομακρύ νοντας‌ ‌μέρος‌     
του‌ ‌πληρώ ματος‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌πλοίο‌ ‌και‌           
παρακολουθώ ντας‌ ‌εξ’‌ ‌αποστά σεως‌‌     
ελαττώ νονται‌ ‌τα‌ ‌ζητή ματα‌ ‌ασφαλείας.‌ 

‌ 
 Εικό να‌ ‌5.3‌ ‌Κατανομή ‌ ‌ημερήσιων‌ ‌ 

 ‌διαχειριστικώ ν‌ ‌εξό δων‌ ‌ενό ς‌ ‌Aframax‌ ‌πλοίου‌ ‌ 



‌ 

Είναι‌‌σημαντικό ‌‌να‌‌ορίσουμε‌‌την‌‌έννοια‌‌της‌‌αυτονομίας.‌‌Μια‌‌ενδεικτική ‌‌κατηγοριοποίηση‌‌                     
αφορά ‌ ‌τα‌ ‌παρακά τω‌ ‌έξι‌ ‌διακριτά ‌ ‌επίπεδα‌ ‌‌[143]‌:‌ ‌ 
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Επίπεδο‌ ‌0‌  Χειροκίνητος‌ ‌χειρισμός‌ ‌πλοίου‌ ‌ 

Όλες‌ ‌οι‌ ‌ενέργειες‌ ‌και‌ ‌η‌ ‌λή ψη‌ ‌αποφά σεων‌ ‌εκτελού νται‌ ‌χειροκίνητα‌ ‌από                 
ά νθρωπο.‌‌Ο‌‌υπεύ θυνος‌‌μπορεί‌‌να‌‌βρίσκεται‌‌στο‌‌πλοίο‌‌ή ‌‌στη‌‌στεριά ‌‌και‌‌να‌‌δίνει                         
οδηγίες‌ ‌μέσω‌ ‌ραδιοπομπού .‌ ‌Σημειώ νεται‌ ‌ό τι‌ ‌τα‌ ‌συστή ματα‌ ‌ενδέχεται‌ ‌να‌‌έχουν                 
ένα‌ ‌επίπεδο‌ ‌αυτονομίας.‌ ‌Για‌ ‌παρά δειγμα,‌ ‌ο‌ ‌έλεγχος‌ ‌κινητή ρα,‌ ‌οι‌ ‌μετρητές,‌ ‌η                   
κατεύ θυνση‌ ‌του‌ ‌ανέμου‌ ‌δεν‌ ‌αποτελού ν‌ ‌υποστή ριξη‌ ‌αποφά σεων.‌ ‌ 

Επίπεδο‌ ‌1‌  Υποστήριξη‌ ‌αποφάσεων‌ ‌εντός‌ ‌πλοίου‌ ‌ 

Οι‌‌ενέργειες‌‌εκτελού νται‌‌από ‌‌ά νθρωπο‌‌αλλά ‌‌βασίζεται‌‌σε‌‌εργαλείο‌‌υποστή ριξης                 
αποφά σεων‌ ‌που‌ ‌παρουσιά ζει‌ ‌επιλογές‌ ‌στον‌ ‌διαχειριστή ‌ ‌του‌ ‌συστή ματος,             
προτείνει‌‌σχεδιασμό ‌‌διαδρομή ς‌‌(πορεία,‌‌ταχύ τητα‌‌πλεύ σης)‌‌ή ‌‌παρέχει‌‌δεδομένα               
ό πως‌‌διαγρά μματα.‌‌Ο‌‌διαχειριστή ς‌‌έχει‌‌τη‌‌δυνατό τητα‌‌να‌‌τροποποιεί‌‌την‌‌πορεία                   
και‌ ‌την‌ ‌ταχύ τητα,‌ ‌ό ποτε‌ ‌αυτό ‌ ‌κριθεί‌ ‌απαραίτητο.‌ ‌ 

Επίπεδο‌ ‌2‌  Υποστήριξη‌ ‌αποφάσεων‌ ‌εντός‌ ‌και‌ ‌εκτός‌ ‌πλοίου‌ ‌ 

Οι‌ ‌ενέργειες‌ ‌σε‌ ‌επίπεδο‌ ‌πλοίου‌ ‌αναλαμβά νονται‌ ‌και‌ ‌πά λι‌ ‌από ‌ ‌ανθρώ πινο                 
χειριστή ‌‌ενώ ‌‌το‌‌εργαλείο‌‌υποστή ριξης‌‌αποφά σεων‌‌μπορεί‌‌να‌‌λαμβά νει‌‌δεδομένα                 
από ‌ ‌συστή ματα‌ ‌εντό ς‌ ‌και‌ ‌εκτό ς‌ ‌πλοίου.‌‌ ‌  

Επίπεδο‌ ‌3‌  Αυτόνομη‌ ‌λήψη‌ ‌αποφάσεων‌ ‌και‌ ‌εκτέλεση‌ ‌παρουσία‌ ‌ανθρώπου‌ ‌ 

Οι‌ ‌αποφά σεις‌ ‌και‌ ‌οι‌ ‌ενέργειες‌ ‌σε‌ ‌επίπεδο‌ ‌πλοίου‌ ‌λαμβά νονται‌ ‌από ‌ ‌το                   
πληροφοριακό ‌‌σύ στημα‌‌βά σει‌‌δεδομένων‌‌από ‌‌αισθητή ρες‌‌εντό ς‌‌ή ‌‌εκτό ς‌‌πλοίου                 
αυτό νομα‌ ‌με‌ ‌ανθρώ πινη‌ ‌επίβλεψη.‌ ‌Οι‌ ‌αποφά σεις‌ ‌υψηλή ς‌ ‌σημασίας             
υλοποιού νται‌ ‌με‌ ‌τέτοιο‌ ‌τρό πο‌ ‌ώ στε‌ ‌ο‌ ‌ά νθρωπος‌ ‌να‌ ‌μπορεί‌‌να‌‌παρέμβει‌‌και‌‌να                       
τις‌ ‌τροποποιή σει.‌ ‌Το‌ ‌σύ στημα‌ ‌παρακολουθεί‌ ‌τη‌ ‌λειτουργία‌ ‌του‌ ‌πλοίου‌ ‌κ                 
αποδέχεται‌ ‌τις‌ ‌εντολές,‌ ‌προτού ‌ ‌αυτές‌ ‌εκτελεστού ν.‌ ‌ 

Επίπεδο‌ ‌4‌  Αυτόνομη‌ ‌λήψη‌ ‌αποφάσεων‌ ‌υπό‌ ‌παρακολούθηση‌ ‌ 

Οι‌ ‌αποφά σεις‌ ‌λαμβά νονται‌ ‌και‌ ‌εκτελού νται‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌πληροφοριακό ‌ ‌σύ στημα‌‌το                 
οποίο‌ ‌λαμβά νει‌ ‌υπό ψη‌ ‌του‌ ‌κινδύ νους‌ ‌και‌ ‌τις‌ ‌επιπτώ σεις‌ ‌τους‌ ‌μό λις‌ ‌αυτο                   
εμφανίζονται‌ ‌μέσω‌ ‌αισθητή ρων,‌ ‌επεξεργά ζεται‌ ‌και‌ ‌αξιολογεί‌ ‌τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌και‌‌                 
εκτελεί‌ ‌τη‌ ‌βέλτιστη‌‌λύ ση.‌‌Ο‌‌διαχειριστή ς‌‌ενημερώ νεται‌‌ό ταν‌‌η‌‌αβεβαιό τητα‌‌για                   
την‌ ‌από φαση‌ ‌υπερβεί‌ ‌κά ποιο‌ ‌ό ριο‌ ‌‌[144]‌.‌ ‌Η‌ ‌αυτό νομη‌ ‌παρακολού θηση‌ ‌και                 
έλεγχος‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌προέρχονται‌ ‌από ‌ ‌συστή ματα‌ ‌που‌ ‌βρίσκονται‌ ‌στο‌ ‌πλοίο‌ ‌ή                   



‌ 
 Πίνακας‌ ‌5.1‌ ‌Επίπεδα‌ ‌Αυτονομίας‌ ‌ 

‌ 

‌ 

 Εικό να‌ ‌5.4‌ ‌Απομακρυσμένο,‌ ‌αυτό ματο‌ ‌και‌ ‌αυτό νομο‌ ‌πλοίο‌ ‌-‌ ‌MUNIN‌ ‌project‌ ‌‌[146]‌ ‌ 
‌ 

Η‌‌προστασία‌‌των‌‌ωκεανώ ν‌‌και‌‌των‌‌θαλασσώ ν‌‌αποτελεί‌‌πρωταρχικό ‌‌μέλημα‌‌του‌‌Διεθνού ς‌‌                       
Ναυτιλιακού ‌ ‌Οργανισμού ‌ ‌(IMO)‌ ‌ενώ ‌ ‌ταυτό χρονα‌ ‌οφείλει‌ ‌να‌ ‌διασφαλιστεί‌ ‌ό τι‌ ‌οι‌‌                   
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στην‌‌ξηρά .‌‌Είναι‌‌δυνατή ‌‌η‌‌παρά καμψη‌‌του‌‌αυτό νομου/τηλεχειριστηρίου‌‌από ‌‌το                 
πλή ρωμα‌ ‌του‌ ‌πλοίου.‌ ‌ 

Επίπεδο‌ ‌5‌  Πλήρης‌ ‌αυτονομία‌ ‌ 

Οι‌ ‌αποφά σεις‌ ‌λαμβά νονται‌ ‌και‌ ‌εκτελού νται‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌πληροφοριακό ‌ ‌σύ στημα,               
αφού ‌‌υπολογίσει‌‌σενά ρια‌‌και‌‌αξιολογή σει‌‌τις‌‌επιπτώ σεις‌‌και‌‌τους‌‌κινδύ νους.‌‌Το                   
σύ στημα‌ ‌δρα‌ ‌βά σει‌ ‌των‌ ‌αναλύ σεων‌ ‌και‌ ‌των‌ ‌δυνατοτή των‌ ‌αντιμετώ πισης‌                 
καταστά σεων,‌ ‌λαμβά νοντας‌ ‌και‌ ‌τα‌ ‌ιδιαίτερα‌ ‌χαρακτηριστικά ‌ ‌του‌             
περιβά λλοντος.‌ ‌ 

Δεδομένα‌ ‌σχετικά ‌ ‌με‌ ‌το‌ ‌περιβά λλον‌ ‌και‌ ‌αντίστοιχα‌ ‌παρελθοντικά ‌ ‌τυπικά               
γεγονό τα‌ ‌που‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌επαναληφθού ν‌ ‌τροφοδοτού ν‌ ‌αλγορίθμους‌ ‌μηχανική             
μά θησης.‌‌Ο‌‌έλεγχος‌‌των‌‌συστημά των‌‌του‌‌πλοίου‌‌(π.χ.‌‌Λειτουργικές‌‌παρά μετροι                 
λογισμικό )‌ ‌είναι‌ ‌δυνατό ς‌ ‌χωρίς‌ ‌την‌ ‌εξουσιοδό τηση‌ ‌του‌ ‌πληρώ ματος.‌ ‌Δεν‌ ‌είνα                 
δυνατή ‌ ‌η‌ ‌παρά καμψη‌ ‌του‌ ‌αυτό νομου/τηλεχειριστηρίου‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌πλή ρωμα‌ ‌του               
πλοίου‌ ‌‌[145]‌.‌ ‌ 



‌ 

κανονισμοί‌ ‌συμβαδίζουν‌ ‌με‌ ‌τις‌ ‌τεχνολογικές‌ ‌εξελίξεις.‌ ‌Η‌ ‌ά σκηση‌ ‌για‌ ‌τον‌ ‌καθορισμό ‌ ‌της‌‌                       
ασφά λειας‌‌και‌‌περιβαλλοντικά ‌‌εύ ρωστης‌‌λειτουργίας‌‌των‌‌θαλά σσιων‌‌αυτό νομων‌‌πλοίων‌‌                 
(MASS‌ ‌-‌ ‌Maritime‌ ‌Autonomous‌ ‌Surface‌ ‌Ships)‌ ‌που‌ ‌ξεκίνησε‌ ‌το‌ ‌2017,‌ ‌ολοκληρώ θηκε‌ ‌το‌‌                       
Μά ιο‌ ‌του‌ ‌2021‌ ‌‌[147]‌.‌ ‌ 

‌ 

5.4‌ ‌Εικονική‌ ‌και‌ ‌Επαυξημένη‌ ‌Πραγματικότητα‌ ‌(Virtual‌ ‌and‌‌ 
Augmented‌ ‌Reality)‌ ‌ 

Η‌ ‌Εικονική ‌ ‌Πραγματικό τητα‌ ‌(Virtual‌ ‌Reality‌‌-‌‌VR)‌‌είναι‌‌η‌‌τεχνολογία‌‌που‌‌παρέχει‌‌σχεδό ν‌‌                         
πραγματικές‌‌και/ή ‌‌πιστευτές‌‌εμπειρίες‌‌με‌‌συνθετικό ‌‌ή ‌‌εικονικό ‌‌τρό πο,‌‌ενώ ‌‌η‌‌Επαυξημένη‌‌                       
Πραγματικό τητα‌ ‌(Augmented‌ ‌Reality‌ ‌-‌ ‌AR)‌ ‌ενισχύ ει‌ ‌τον‌ ‌πραγματικό ‌ ‌κό σμο‌‌                 
συμπεριλαμβά νοντας‌ ‌πληροφορίες‌ ‌που‌ ‌παρά γονται‌ ‌από ‌ ‌υπολογιστή ‌ ‌‌[148]‌.‌ ‌ 

Η‌ ‌τεχνολογία‌ ‌Επαυξημένης‌ ‌Πραγματικό τητας‌ ‌(AR)‌ ‌γίνεται‌ ‌ένα‌ ‌από ‌ ‌τα‌ ‌κύ ρια‌ ‌ψηφιακά ‌‌                     
εργαλεία‌ ‌του‌ ‌Industry‌ ‌4.0.‌ ‌Υπά ρχουν‌ ‌ή δη‌ ‌προφανείς‌ ‌εφαρμογές‌ ‌χωρική ς‌ ‌νοημοσύ νης‌ ‌με‌‌                     
δεδομένα‌ ‌του‌ ‌περιβά λλοντος‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌διαγνωστικές‌ ‌πληροφορίες‌ ‌μηχανημά των‌‌               
επιτρέποντας‌ ‌την‌ ‌οπτικοποίηση‌ ‌τους‌ ‌και‌ ‌στοχεύ οντας‌ ‌στην‌ ‌αυτοματοποίηση‌ ‌των‌‌                 
εργασιώ ν‌ ‌του‌‌πληρώ ματος,‌‌ό πως‌‌επιθεωρή σεις,‌‌απομακρυσμένες‌‌έρευνες,‌‌συντή ρηση‌‌και‌‌                 
βοή θεια‌‌εμπειρογνωμό νων.‌‌Η‌‌τεχνολογία‌‌αυτή ‌‌μπορεί‌‌να‌‌προσφέρει‌‌βελτιωμένη‌‌επίγνωση‌‌                   
της‌ ‌κατά στασης‌ ‌και‌ ‌υποστή ριξη‌ ‌λή ψης‌ ‌αποφά σεων.‌ ‌ 

Πιο‌ ‌συγκεκριμένα,‌ ‌με‌ ‌βά ση‌ ‌την‌ ‌ποιοτική ‌ ‌έρευνα‌ ‌που‌ ‌πραγματοποιή θηκε‌ ‌σε‌‌                   
απασχολού μενους‌ ‌στον‌ ‌τομέα‌ ‌της‌ ‌ναυτιλίας‌ ‌για‌ ‌τις‌ ‌δυνατό τητες‌ ‌αυτή ς‌ ‌της‌ ‌τεχνολογίας‌‌                     
[149]‌,‌ ‌συνοψίζονται‌ ‌τα‌ ‌παρακά τω:‌ ‌ 

■ Ευκολό τερη‌ ‌αναγνώ ριση‌ ‌αγωγώ ν‌ ‌και‌ ‌καλωδίωσης‌ ‌και‌ ‌χρησιμό τητά ς‌ ‌τους‌ ‌ 

■ Παροχή ‌ ‌βοή θειας‌ ‌κατά ‌ ‌τη‌ ‌συντή ρηση‌ ‌μηχανημά των‌ ‌με‌ ‌οδηγίες‌ ‌και‌ ‌προτεινό μενα‌‌                   
βή ματα‌ ‌ 

■ Έλεγχος‌ ‌και‌ ‌επιθεωρή σεις‌ ‌λίστας‌ ‌ελέγχου,‌ ‌ό που‌ ‌το‌ ‌υπεύ θυνος‌ ‌δεν‌ ‌απαιτείται‌ ‌να‌‌                     
πληκτρολογή σει,‌ ‌καθώ ς‌ ‌η‌ ‌αναφορά ‌ ‌καταγρά φεται‌ ‌προφορικά ‌ ‌ 

■ Εγγραφή ‌‌βίντεο‌‌και‌‌στατιστική ‌‌ανά λυση‌‌σε‌‌πραγματικό ‌‌χρό νο‌‌από ‌‌τη‌‌θά λασσα‌‌στη‌‌                       
στεριά ‌ ‌ 

■ Απομακρυσμένη‌ ‌βοή θεια‌ ‌από ‌ ‌τα‌ ‌γραφεία‌ ‌/‌ ‌τμή μα‌ ‌Πληροφορική ς‌ ‌και‌ ‌Τεχνικώ ν‌ ‌ 

Η‌‌τεχνολογία‌‌εικονική ς‌‌πραγματικό τητας‌‌(VR)‌‌χρησιμοποιεί‌‌κά μερες‌‌με‌‌ενσωματωμένους‌‌                 
αισθητή ρες‌ ‌βά θους,‌ ‌3D‌ ‌και‌ ‌κίνησης,‌ ‌οι‌ ‌οποίοι,‌ ‌συνδυά ζοντας‌ ‌τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌και‌‌                     
χρησιμοποιώ ντας‌‌έξυπνους‌‌αλγό ριθμους,‌‌επιτρέπουν‌‌τη‌‌δημιουργία‌‌βίντεο‌‌που‌‌μπορεί‌‌να‌‌                   
αποδοθεί‌ ‌σε‌ ‌3D‌ ‌και‌ ‌να‌ ‌χρησιμοποιηθεί‌ ‌για‌‌σκοπού ς‌‌οπτική ς‌‌επιθεώ ρησης,‌‌συντή ρησης‌‌ή ‌‌                       
ασφά λειας‌ ‌του‌ ‌πλοίου.‌ ‌Το‌ ‌σύ στημα‌ ‌επιτρέπει‌ ‌την‌ ‌εμφά νιση‌ ‌ό λων‌ ‌των‌ ‌πληροφοριώ ν‌ ‌σε‌‌                       
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οθό νες‌‌μπροστά ‌‌στα‌‌μά τια‌‌του‌‌χρή στη,‌‌βελτιώ νοντας‌‌ά μεσα‌‌τη‌‌γνώ ση‌‌και‌‌κατανό ησή ‌‌του‌‌                         
για‌ ‌το‌ ‌περιβά λλον‌ ‌γύ ρω‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌πλοίο‌ ‌‌[150]‌.‌‌ ‌  

Μία‌ ‌επιπλέον‌ ‌πρό κληση‌ ‌που‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌αντιμετωπιστεί‌ ‌με‌ ‌την‌ ‌τεχνολογία‌ ‌της‌ ‌Εικονική ς‌‌                       
Πραγματικό τητας‌ ‌(VR)‌ ‌αποτελεί‌ ‌η‌ ‌ανά γκη‌ ‌για‌ ‌συνεχή ‌ ‌εξοικείωση‌ ‌με‌ ‌νέο‌ ‌τεχνολογικό ‌‌                     
εξοπλισμό ‌ ‌και‌ ‌εκπαίδευση‌ ‌του‌ ‌πληρώ ματος‌‌και‌‌ειδικό τερα‌‌των‌‌μηχανικώ ν.‌‌Η‌‌δημιουργία‌‌                     
εκπαιδευτικού ‌ ‌λογισμικού ‌ ‌με‌ ‌τη‌ ‌χρή ση‌ ‌ειδικά ‌ ‌διαμορφωμένου‌ ‌εξοπλισμού ‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌‌                   
υποστηρίξει‌ ‌την‌ ‌ανασκό πηση‌ ‌εγκατά στασης‌ ‌και‌ ‌λειτουργίας‌ ‌ενό ς‌ ‌μηχανή ματος‌ ‌πριν‌ ‌την‌‌                   
παραγγελία‌ ‌από ‌ ‌τους‌ ‌προμηθευτές.‌ ‌Επιπρό σθετα,‌ ‌η‌ ‌τεχνολογία‌ ‌αυτή ‌ ‌παρέχει‌ ‌τη‌‌                   
δυνατό τητα‌ ‌διαδραστικώ ν‌ ‌μετρή σεων,‌ ‌αναλύ σεων‌ ‌και‌ ‌εκπαίδευσης‌ ‌από ‌ ‌οπουδή ποτε.‌ ‌ 

‌ 

 5.5‌ ‌Εικονική ‌ ‌Πραγματικό τητα:‌ ‌προσομοίωση‌ ‌διαχείρισης‌ ‌πλοίου‌ ‌‌[151]‌ ‌ 
‌ 

Σύ μφωνα‌ ‌με‌ ‌την‌ ‌έρευνα‌‌που‌‌πραγματοποιή θηκε‌‌σε‌‌σπουδαστές‌‌της‌‌Ναυτική ς‌‌Ακαδημίας‌‌                     
Ασίας‌ ‌και‌ ‌Ειρηνικού ‌ ‌(Maritime‌ ‌Academy‌ ‌of‌ ‌Asia‌ ‌and‌ ‌the‌ ‌Pacific‌ ‌-‌ ‌MAAP)‌ ‌κατά ‌ ‌την‌‌                           
εκπαίδευση‌‌τους‌‌στο‌‌χειρισμό ‌‌της‌‌κύ ριας‌‌μηχανή ς,‌‌η‌‌ομά δα‌‌που‌‌εντά χθηκε‌‌στο‌‌πρό γραμμα‌‌                         
εικονική ς‌ ‌πραγματικό τητας‌ ‌σε‌ ‌σχέση‌ ‌με‌ ‌την‌ ‌ομά δα‌ ‌που‌ ‌ακολού θησε‌ ‌τον‌ ‌παραδοσιακό ‌‌                     
τρό πο‌ ‌εκπαίδευσης‌ ‌παρουσίασε‌ ‌σημαντικά ‌ ‌βελτιωμένη‌ ‌από δοση.‌‌ ‌  

Αυτό ‌ ‌οφείλεται‌ ‌και‌ ‌στην‌ ‌ικανό τητα‌ ‌της‌ ‌Εικονική ς‌ ‌Πραγματικό τητας‌ ‌να‌ ‌μυή σει‌ ‌το‌‌                     
πλή ρωμα‌ ‌σε‌ ‌μια‌ ‌συναρπαστική ‌ ‌μαθησιακή ‌ ‌εμπειρία‌ ‌που‌ ‌οδηγεί‌ ‌σε‌ ‌αποτελεσματικό τερη‌‌                   
από κτηση‌ ‌και‌ ‌διατή ρηση‌ ‌της‌ ‌γνώ σης‌ ‌‌[152]‌.‌ ‌ 

Η‌ ‌Υβριδική ‌ ‌Πραγματικό τητα‌ ‌που‌ ‌συνδυά ζει‌ ‌τον‌ ‌πραγματικό ‌ ‌και‌ ‌ψηφιακό ‌ ‌κό σμο,‌‌                   
εφαρμό ζεται‌ ‌στο‌‌σχεδιασμό ‌‌πλοίων‌‌αναβαθμίζοντας‌‌τη‌‌διαδικασία‌‌και‌‌μετατρέποντας‌‌τα‌‌                   
δισδιά στατα‌ ‌σχέδια‌ ‌σε‌ ‌τρισδιά στατα.‌‌ ‌  

Από ‌‌το‌‌αρχικό ‌‌στά διο‌‌της‌‌σχεδίασης‌‌μπορού ν‌‌να‌‌εντοπιστού ν‌‌αρχιτεκτονικά ‌‌λά θη‌‌που‌‌θα‌‌                         
επιφέρουν‌ ‌αναθεώ ρηση‌ ‌της‌ ‌κατασκευή ς‌ ‌με‌ ‌αποφυγή ‌ ‌περιττού ‌ ‌κό στους‌ ‌ανά πτυξης‌ ‌και‌‌                   
χρονικές‌ ‌καθυστερή σεις‌ ‌στην‌ ‌παραγωγή ‌ ‌‌[153]‌.‌ ‌Σε‌ ‌αυτό ‌ ‌το‌ ‌στά διο,‌ ‌είναι‌ ‌επίσης‌ ‌ζωτική ς‌‌                       
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‌ 

σημασίας‌ ‌η‌ ‌εξέταση‌ ‌διαφορετικώ ν‌ ‌εναλλακτικώ ν‌ ‌σχεδιασμού ,‌‌ειδικά ‌‌σε‌‌πολύ πλοκα‌‌έργα‌‌                   
ό που‌ ‌οι‌ ‌πληροφορίες‌ ‌πρέπει‌ ‌να‌ ‌αναθεωρού νται,‌ ‌να‌ ‌αναλύ ονται‌ ‌και‌ ‌να‌ ‌επαληθεύ ονται‌‌                     
συνεχώ ς.‌ ‌ 

Δύ ναται‌‌επιπλέον‌‌η‌‌δυνατό τητα‌‌παρουσίασης‌‌του‌‌προϊό ντος‌‌στους‌‌πελά τες‌‌-‌‌πλοιοκτή τες‌‌                     
προκειμένου‌‌να‌‌ληφθού ν‌‌αποφά σεις‌‌και‌‌να‌‌δοθεί‌‌προσοχή ‌‌στις‌‌λεπτομέρειες‌‌που‌‌ίσως‌‌δεν‌‌                         
μπορού ν‌ ‌πά ντα‌ ‌να‌ ‌προβλεφθού ν‌ ‌πριν‌ ‌την‌ ‌έναρξη‌ ‌της‌ ‌κατασκευή ς.‌ ‌Πολλαπλοί‌ ‌χρή στες‌ ‌-‌‌                       
μηχανικές,‌ ‌σχεδιαστές,‌ ‌διαχειριστές‌‌του‌‌έργου‌‌-‌‌μπορού ν‌‌να‌‌βρίσκονται‌‌ταυτό χρονα‌‌στην‌‌                     
ίδια‌ ‌προσομοίωση‌ ‌και‌ ‌να‌ ‌αλληλεπιδρού ν‌ ‌στο‌ ‌εικονικό ‌ ‌πλοίο‌ ‌‌[154]‌.‌ ‌ 

‌ 

5.5‌ ‌Ψηφιακή‌ ‌Ασφάλεια‌ ‌(Digital‌ ‌Security‌ ‌and‌ ‌Blockchain)‌ ‌ 

Το‌‌Blockchain‌‌είναι‌‌μια‌‌τεχνολογία‌‌κατανεμημένου‌‌καταλό γου·‌‌κά θε‌‌μέλος‌‌έχει‌‌πρό σβαση‌‌                     
στις‌ ‌πληροφορίες‌ ‌του‌ ‌και‌ ‌ένα‌ ‌ασφαλές‌ ‌ίχνος‌ ‌ό λων‌ ‌των‌ ‌αποστολώ ν.‌ ‌Το‌ ‌δίκτυο‌ ‌παρέχει‌‌                         
ασφαλή ‌ ‌αλληλεπίδραση‌ ‌και‌ ‌προστασία‌ ‌της‌ ‌ταυτό τητας‌ ‌των‌ ‌χρηστώ ν‌ ‌χά ρη‌ ‌στην‌‌                   
κρυπτογραφία.‌ ‌Το‌ ‌σύ στημα‌ ‌αυτό ‌ ‌είναι‌ ‌πιο‌ ‌ακριβές‌ ‌καθώ ς‌ ‌επιτρέπει‌ ‌σε‌ ‌ό λα‌ ‌τα‌ ‌μέλη‌‌                         
ταυτό χρονη‌ ‌παρακολού θηση‌ ‌σε‌ ‌πραγματικό ‌ ‌χρό νο.‌ ‌Αυτό ‌ ‌συνεπά γεται‌ ‌πως‌ ‌οι‌ ‌λιμενικές‌‌                   
αρχές,‌ ‌οι‌ ‌διαχειριστές‌ ‌των‌ ‌πλοίων‌ ‌και‌ ‌οι‌ ‌ναυλωτές‌ ‌μπορού ν‌ ‌να‌ ‌βελτιώ σουν‌ ‌την‌‌                       
εφοδιαστική ‌ ‌αλυσίδα‌ ‌παρακολουθώ ντας‌ ‌ό λη‌ ‌την‌ ‌πρό οδο‌ ‌‌[155]‌.‌ ‌ 

‌ 

‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 
‌ 

‌ 

 Εικό να‌ ‌5.6‌ ‌Παγκό σμιο‌ ‌ψηφιακό ‌ ‌σύ στημα‌ ‌συναλλαγώ ν‌ ‌‌[156]‌ ‌ 
‌ 

Ενδεικτικές‌ ‌εφαρμογές‌ ‌στη‌ ‌ναυτιλία:‌ ‌ 

■ Ιχνηλασιμότητα‌ ‌και‌ ‌διασφάλιση‌ ‌ποιότητας‌ ‌καυσίμου‌ ‌ 
H‌ ‌αδυναμία‌ ‌αξιό πιστης‌ ‌παρακολού θησης,‌ ‌εντοπισμού ‌ ‌και‌ ‌διασφά λισης‌ ‌της‌‌               
προέλευσης‌ ‌και‌ ‌της‌ ‌ποιό τητας‌ ‌των‌‌καυσίμων‌‌οφείλεται‌‌εν‌‌μέρει‌‌στην‌‌υφιστά μενη‌‌                     
διαδικασία‌ ‌τεκμηρίωσης‌ ‌στη‌ ‌βιομηχανία‌ ‌πετρέλευσης,‌ ‌η‌ ‌οποία‌ ‌χρησιμοποιεί‌‌               
έντυπες‌ ‌αναφορές.‌ ‌Ένα‌ ‌σύ στημα‌ ‌που‌ ‌βασίζεται‌ ‌στην‌ ‌blockchain‌ ‌τεχνολογία‌‌                 
δύ ναται‌ ‌να‌ ‌βελτιώ σει‌ ‌τον‌ ‌εντοπισμό ‌ ‌της‌ ‌προέλευσης‌ ‌και‌ ‌της‌ ‌ποιό τητας‌ ‌των‌‌                     
καυσιμων‌ ‌με‌ ‌δεδομένα‌ ‌που‌ ‌θα‌ ‌συλλέγονται‌ ‌σε‌ ‌ό λη‌ ‌την‌ ‌αλυσίδα‌ ‌ανεφοδιασμού ‌‌                     
πετρελαίων.‌ ‌Τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌αυτά ‌ ‌θα‌ ‌είναι‌ ‌προσβά σιμα‌ ‌από ‌ ‌ό σους‌ ‌οργανισμού ς‌‌                   
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χρειά ζεται‌ ‌να‌ ‌επαληθεύ σουν‌ ‌τη‌ ‌συμμό ρφωση‌ ‌του‌ ‌προϊό ντος‌ ‌με‌ ‌κανονισμού ς‌ ‌ή ‌‌                   
ασφαλιστή ρια‌ ‌συμβό λαια.‌ ‌ 

■ Παρακολούθηση‌ ‌θαλάσσιας‌ ‌μεταφοράς‌ ‌ 
Οι‌‌συναλλαγές‌‌στον‌‌τομέα‌‌της‌‌ναυτιλίας‌‌είναι‌‌γενικά ‌‌χρονοβό ρες‌‌και‌‌δαπανηρές.‌‌Η‌‌                       
ναυτιλιακή ‌ ‌βιομηχανία‌ ‌βασίζεται‌ ‌σε‌‌μεγά λο‌‌βαθμό ‌‌στους‌‌παραδοσιακού ς‌‌τρό πους‌‌                 
επιχειρηματική ς‌‌δραστηριό τητας,‌‌συμπεριλαμβανομένης‌‌της‌‌εξά ρτησης‌‌από ‌‌έντυπα‌‌             
και‌ ‌έγγραφα.‌ ‌Στις‌ ‌συναλλαγές‌ ‌εμπλέκονται‌ ‌εξαγωγείς,‌ ‌εισαγωγείς,‌ ‌λιμενικές‌ ‌και‌‌                 
τελωνειακές‌ ‌αρχές,‌ ‌χρηματοδό τες‌ ‌που‌ ‌συχνά ‌ ‌απαιτού ν‌ ‌έγγραφη‌ ‌τεκμηρίωση‌ ‌και‌‌                 
φυσική ‌ ‌επιθεώ ρηση‌ ‌εγγρά φων,‌ ‌με‌ ‌αποτέλεσμα‌ ‌το‌ ‌υψηλό ‌ ‌κό στος‌ ‌και‌ ‌ελλιπή ‌‌                   
πληροφό ρηση.‌ ‌Το‌ ‌Blockchain‌ ‌θα‌ ‌μπορού σε‌ ‌να‌ ‌εξαλείψει‌ ‌την‌ ‌ανά γκη‌ ‌για‌ ‌έναν‌‌                     
κεντρικό ‌ ‌μεσίτη/συντονιστή ,‌ ‌ως‌‌αυτό νομο‌‌σύ στημα‌‌εκκαθά ρισης‌‌αν‌‌ενσωματωθεί‌‌               
κατά λληλα‌‌με‌‌συσκευές‌‌IoT.‌‌Η‌‌δυνατό τητα‌‌διατή ρησης‌‌ό λων‌‌των‌‌εγγρά φων‌‌σε‌‌ένα‌‌                       
μέρος‌ ‌ασφαλές‌ ‌και‌ ‌προσβά σιμο‌ ‌-από ‌ ‌ό λους‌ ‌τους‌ ‌ενδιαφερό μενους-‌ ‌μέρος‌ ‌θα‌‌                   
μειώ σει‌ ‌και‌ ‌το‌ ‌κό στος‌ ‌λογιστικώ ν‌ ‌ελέγχων.‌ ‌ 

■ “Έξυπνα”‌ ‌συμβόλαια‌ ‌και‌ ‌πληρωμές‌ ‌ 
Η‌‌υφιστά μενη‌‌διαδικασία‌‌πληρωμώ ν‌‌στη‌‌ναυτιλία‌‌είναι‌‌σχετικά ‌‌αναποτελεσματική ‌‌                 
σε‌ ‌σύ γκριση‌ ‌με‌ ‌ά λλους‌ ‌τομείς.‌ ‌Έντονη‌ ‌έλλειψη‌ ‌αυτοματισμού ‌ ‌παρουσιά ζει‌ ‌η‌‌                   
τιμολό γηση‌ ‌που‌ ‌συχνά ‌ ‌ολοκληρώ νεται‌ ‌με‌ ‌τραπεζικές‌ ‌μεταφορές‌ ‌και‌ ‌επιταγές,‌‌                 
ιδιαίτερα‌‌σε‌‌μικρομεσαίες‌‌ναυτιλιακές‌‌εταιρείες.‌‌Το‌‌blockchain‌‌είναι‌‌τεχνολογία‌‌που‌‌                   
προορίζεται‌ ‌για‌ ‌εφαρμογές‌ ‌σε‌ ‌αποτελεσματικό τερες‌ ‌επικυρώ σεις‌ ‌και‌ ‌πληρωμές,‌‌               
επιτρέποντας‌ ‌μια‌ ‌αποκεντρωμένη‌ ‌και‌ ‌αδιά βλητη‌ ‌πλατφό ρμα‌ ‌για‌ ‌διαχείριση‌‌               
εμβασμά των‌ ‌με‌ ‌ταχύ τητα‌ ‌και‌ ‌αξιοπιστία.‌ ‌ 

Παρά ‌ ‌τα‌ ‌οφέλη‌ ‌από ‌ ‌τη‌‌χρή ση‌‌της,‌‌η‌‌τεχνολογία‌‌blockchain‌‌είναι‌‌σχετικά ‌‌ανώ ριμη,‌‌ακό μη‌‌                           
αναπτύ σσεται‌ ‌και‌ ‌παρουσιά ζει‌ ‌κινδύ νους.‌ ‌Έχουν‌ ‌συσταθεί‌ ‌νεοφυείς‌ ‌επιχειρή σεις‌ ‌που‌‌                 
αξιολογού ν‌ ‌τη‌ ‌σταθερό τητα‌ ‌της‌ ‌τεχνολογίας,‌ ‌ωστό σο,‌ ‌αντιμετωπίζονται‌ ‌συνεχείς‌‌               
προκλή σεις‌ ‌ό σον‌ ‌αφορά ‌ ‌την‌ ‌επεκτασιμό τητα,‌ ‌τη‌ ‌διαλειτουργικό τητα,‌ ‌τη‌ ‌διαχείριση‌‌                 
δεδομένων,‌ ‌τα‌ ‌πρό τυπα‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌αβεβαιό τητα‌ ‌σε‌ ‌σχέση‌ ‌με‌ ‌τους‌ ‌κυβερνητικού ς‌‌                     
κανονισμού 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 ‌εντοπίσει‌ ‌τις‌ ‌ανά γκες‌ ‌σε‌ ‌κά θε‌ ‌τομέα‌ ‌της‌ ‌ναυτιλίας‌ ‌και‌ ‌καταγρά ψει‌ ‌τις‌‌                       
επικρατέστερες‌ ‌προηγμένες‌ ‌τεχνολογίες,‌ ‌στο‌ ‌κεφά λαιο‌ ‌αυτό ‌ ‌θα‌ ‌χαρτογραφή σουμε‌ ‌την‌‌                 
πραγματική ‌ ‌κατά σταση‌ ‌που‌ ‌επικρατεί.‌‌ ‌  

6.1.1‌ ‌Αναζήτηση‌ ‌και‌ ‌Επιλογή‌ ‌Εφαρμογών‌ ‌Λογισμικού‌ ‌ 

Όπως‌ ‌αναλύ θηκε‌ ‌προηγουμένως‌ ‌η‌ ‌ναυτιλία‌ ‌ά ρχισε‌ ‌να‌ ‌ενστερνίζεται‌ ‌νέες‌ ‌τεχνολογίες‌‌                   
μό λις‌ ‌τα‌ ‌τελευταία‌ ‌χρό νια,‌ ‌συνεπώ ς,‌ ‌οι‌ ‌περισσό τερες‌ ‌εμπορικές‌ ‌εφαρμογές‌ ‌έχουν‌‌                   
αναπτυχθεί‌ ‌από ‌ ‌εταιρείες‌ ‌νεοφυείς‌ ‌επιχειρή σεις.‌ ‌ 

Στα‌ ‌πλαίσια‌ ‌της‌ ‌παρού σας‌ ‌έρευνας,‌ ‌προκειμένου‌ ‌να‌ ‌συγκεντρωθού ν‌ ‌οι‌ ‌καταλληλό τερες‌‌                   
εφαρμογές,‌ ‌πραγματοποιή θηκε‌ ‌αναζή τηση‌ ‌σε‌ ‌οικοσυστή ματα‌ ‌νεοφυώ ν‌ ‌επιχειρή σεων.‌‌             
Ενδεικτικά ,‌ ‌μελετή θηκε‌ ‌η‌ ‌τριμηνιαία‌ ‌δημοσίευση‌ ‌του‌ ‌StartUp‌ ‌Wharf‌ ‌που‌ ‌αποτελεί‌‌                   
ανεξά ρτητο,‌ ‌παγκό σμιο,‌ ‌υπεύ θυνο‌ ‌οικοσύ στημα‌ ‌νεοφυώ ν‌ ‌επιχειρή σεων‌ ‌στη‌ ‌ναυτιλία‌‌               
(Maritime‌ ‌Startup‌ ‌Ecosystem).‌ ‌Το‌ ‌διά γραμμα‌‌εκδό θηκε‌‌για‌‌το‌‌1ο‌‌Τρίμηνο‌‌του‌‌έτους‌‌2021‌‌                         
και‌ ‌περιέχει‌ ‌290‌ ‌εταιρείες‌ ‌που‌ ‌απασχολού νται‌ ‌στον‌ ‌τομέα‌ ‌της‌ ‌ναυτιλίας‌ ‌‌[158]‌.‌ ‌Η‌‌                       
αναζή τηση‌ ‌επίσης‌ ‌εμπλουτίστηκε‌‌και‌‌με‌‌το‌‌χά ρτη‌‌Ελληνικώ ν‌‌Νεοφυώ ν‌‌Επιχειρή σεων‌‌για‌‌                     
το‌ ‌έτος‌ ‌2021‌ ‌που‌ ‌δημοσιεύ τηκε‌ ‌από ‌ ‌τη‌ ‌συμβουλευτική ‌ ‌εταιρεία‌ ‌The‌ ‌Port‌ ‌Global‌ ‌‌[159]‌.‌ ‌ 

Η‌‌ανά λυση‌‌επικεντρώ νεται‌‌σε‌‌60‌‌εφαρμογές‌‌λογισμικού ,‌‌έπειτα‌‌από ‌‌εκτενή ‌‌αξιολό γηση‌‌με‌‌                       
τα‌ ‌παρακά τω‌ ‌κριτή ρια:‌‌ ‌  

— Σχετικό τητα‌ ‌με‌ ‌τον‌ ‌τομέα‌ ‌της‌ ‌ναυτιλίας‌ ‌και‌ ‌πιο‌ ‌συγκεκριμένα,‌ ‌την‌ ‌εμπορική ‌ ‌και‌‌                       
τεχνική ‌ ‌διαχείριση‌ ‌φορτηγώ ν‌ ‌πλοίων.‌ ‌ 

— Χρή ση‌ ‌τουλά χιστον‌ ‌μίας‌ ‌εκ‌ ‌των‌ ‌προηγμένων‌ ‌τεχνολογιώ ν‌ ‌που‌ ‌αναφέρονται‌ ‌στο‌‌                   
κεφά λαιο‌ ‌5.‌ ‌ 

— Παρουσία‌ ‌σε‌ ‌επαγγελματικά ‌ ‌μέσα‌ ‌κοινωνική ς‌ ‌δικτύ ωσης‌ ‌/‌ ‌Ύπαρξη‌ ‌ανανεωμένης‌‌                 
ιστοσελίδας.‌ ‌ 

‌ 
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6.1.2‌ ‌Συλλογή‌ ‌Δεδομένων‌ 

Τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌για‌ ‌κά θε‌ ‌εταιρεία‌ ‌συλλέχθηκαν‌ ‌από ‌ ‌την‌ ‌επίσημη‌ ‌ιστοσελίδα‌ ‌της‌‌καθώ ς‌‌και‌‌                         
από ‌ ‌την‌ ‌επίσημη‌ ‌σελίδα‌ ‌της‌ ‌στην‌ ‌πλατφό ρμα‌ ‌επαγγελματική ς‌ ‌δικτύ ωσης‌ ‌LinkedIn‌ ‌‌[160]‌.‌ ‌ 

Οι‌ ‌πληροφορίες‌ ‌που‌ ‌συγκεντρώ θηκαν‌ ‌για‌ ‌κά θε‌ ‌εταιρεία‌ ‌αφορού ν:‌ ‌ 

1. το‌ ‌προφίλ‌ ‌της‌ ‌-‌ ‌μέγεθος,‌ ‌έδρα,‌ ‌έτος‌ ‌ίδρυσης,‌ ‌απή χηση,‌‌ ‌  

2. τον‌ ‌τομέα‌ ‌στον‌ ‌οποίο‌ ‌εξειδικεύ εται‌ ‌και‌ ‌τις‌ ‌λειτουργικές‌ ‌απαιτή σεις‌ ‌που‌ ‌καλύ πτει,‌ ‌ 

3. τις‌ ‌τεχνολογίες‌ ‌που‌ ‌αναπτύ σσει.‌ ‌ 

Στη‌ ‌συνέχεια,‌ ‌τα‌‌δεδομένα‌‌ομαδοποιή θηκαν‌‌και‌‌κατασκευά στηκαν‌‌οι‌‌αντιπροσωπευτικές‌‌                 
κατηγορίες,‌‌προκειμένου‌‌να‌‌μπορεί‌‌να‌‌προχωρή σει‌‌η‌‌ανά λυση‌‌τους‌‌για‌‌την‌‌κατανό ηση‌‌του‌‌                         
περιβά λλοντος‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌εξαγωγή ‌ ‌συμπερασμά των.‌‌ ‌  

Στους‌ ‌παρακά τω‌ ‌πίνακες‌‌παρουσιά ζονται‌‌οι‌‌εφαρμογές‌‌που‌‌συμμετείχαν‌‌στη‌‌διερεύ νηση‌‌                   
ομαδοποιημένες‌ ‌με‌ ‌βά ση‌ ‌τον‌ ‌τομέα‌ ‌της‌ ‌ναυτιλίας‌ ‌(ό πως‌ ‌περιγρά φονται‌ ‌στις‌‌                   
παραγρά φους‌‌2.2.1‌‌έως‌‌και‌‌2.2.6)‌‌στον‌‌οποίο‌‌απευθύ νονται.‌‌Φυσικά ,‌‌η‌‌ναυτιλία‌‌αποτελεί‌‌                       
δυναμική ‌ ‌βιομηχανία‌‌με‌‌πολλαπλές‌‌αλληλεπιδρά σεις‌‌και‌‌αλληλεξαρτή σεις‌‌ανά μεσα‌‌στους‌‌                 
τομείς‌ ‌αυτού ς‌ ‌και‌ ‌δύ ναται‌ ‌μια‌ ‌εφαρμογή ‌ ‌να‌ ‌στοχεύ ει‌ ‌σε‌ ‌περισσό τερους‌ ‌από ‌ ‌έναν.‌‌ ‌  

‌ 

‌ 

 Πίνακας‌ ‌6.1‌ ‌Εφαρμογές:‌ ‌Λήψη‌ ‌εμπορικώ ν‌ ‌αποφάσεων‌ ‌-‌ ‌ναυλώ σεις‌ ‌ 
‌ 

‌ 
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‌ 

‌ 

 Πίνακας‌ ‌6.2‌ ‌Εφαρμογές:‌ ‌Παρακολού θηση‌ ‌επιχειρήσεων‌ ‌ 
‌ 

‌ 

‌ 

 Πίνακας‌ ‌6.3‌ ‌Εφαρμογές:‌ ‌Κατανάλωση‌ ‌καυσίμων‌ ‌ 
‌ 

‌ 
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‌ 

 Πίνακας‌ ‌6.4‌ ‌Εφαρμογές:‌ ‌Κυκλοφορία‌ ‌λιμένων‌ ‌-‌ ‌πέρασμα‌ ‌καναλιώ ν‌ ‌ 
‌ 

‌ 

‌ 

 Πίνακας‌ ‌6.5‌ ‌Εφαρμογές:‌ ‌Τεχνική ‌ ‌ποιό τητα‌ ‌&‌ ‌ασφάλεια‌ ‌ 
‌ 

‌ 
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‌ 

‌ 

 Πίνακας‌ ‌6.6‌ ‌Εφαρμογές:‌ ‌Διαχείριση‌ ‌πληρώ ματος‌ ‌ 
‌ 

‌ 

‌ 

 Πίνακας‌ ‌6.7‌ ‌Εφαρμογές:‌ ‌Λήψη‌ ‌εμπορικώ ν‌ ‌αποφάσεων‌ ‌-‌ ‌ναυλώ σεις‌ ‌&‌ ‌παρακολού θηση‌ ‌επιχειρήσεων‌ ‌ 
‌ 

‌ 

‌ 

‌ 
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‌ 

 Πίνακας‌ ‌6.8‌ ‌Εφαρμογές:‌ ‌Λήψη‌ ‌εμπορικώ ν‌ ‌αποφάσεων‌ ‌-‌ ‌ναυλώ σεις‌ ‌&‌ ‌κατανάλωση‌ ‌καυσίμων‌ ‌ 
‌ 

‌ 

‌ 

 Πίνακας‌ ‌6.9‌ ‌Εφαρμογές:‌ ‌Παρακολού θηση‌ ‌επιχειρήσεων‌ ‌&‌ ‌κατανάλωση‌ ‌καυσίμων‌ ‌ 
‌ 

‌ 

‌ 

 Πίνακας‌ ‌6.10‌ ‌Εφαρμογές:‌ ‌Παρακολού θηση‌ ‌επιχειρήσεων‌ ‌&‌ ‌κυκλοφορία‌ ‌λιμένων‌ ‌-‌ ‌πέρασμα‌ ‌καναλιώ ν‌ ‌ 
‌ 

‌ 
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‌ 

‌ 

 Πίνακας‌ ‌6.11‌ ‌Εφαρμογές:‌ ‌Παρακολού θηση‌ ‌επιχειρήσεων‌ ‌&‌ ‌τεχνική ‌ ‌ποιό τητα‌ ‌&‌ ‌ασφάλεια‌ ‌ 
‌ 

‌ 

‌ 

 Πίνακας‌ ‌6.12‌ ‌Εφαρμογές:‌ ‌Κατανάλωση‌ ‌καυσίμων‌ ‌&‌ ‌τεχνική ‌ ‌ποιό τητα‌ ‌&‌ ‌ασφάλεια‌ ‌ 
‌ 

‌ 

‌ 

 Πίνακας‌ ‌6.13‌ ‌Εφαρμογές:‌ ‌Τεχνική ‌ ‌ποιό τητα‌ ‌&‌ ‌ασφάλεια‌ ‌&‌ ‌διαχείριση‌ ‌πληρώ ματος‌ ‌ 
‌ 

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 
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6.2‌ ‌Γεωγραφική‌ ‌Κατανομή‌ ‌ 

Τοποθετώ ντας‌ ‌στο‌ ‌χά ρτη‌ ‌τη‌ ‌βασική ‌ ‌έδρα‌ ‌κά θε‌ ‌εταιρείας‌ ‌παρατηρείται‌ ‌σαφή ς‌‌                   
καταμερισμό ς‌ ‌των‌ ‌εταιρειώ ν‌ ‌στα‌ ‌τρία‌ ‌από ‌ ‌τα‌ ‌μεγαλύ τερα‌ ‌ναυτιλιακά ‌ ‌κέντρα‌ ‌ανά ‌ ‌τον‌‌                       
κό σμο:‌ ‌τις‌ ‌Ηνωμένες‌ ‌Πολιτείες‌‌της‌‌Αμερική ς‌‌(10‌‌εταιρείες),‌‌τη‌‌Σιγκαπού ρη‌‌(10‌‌εταιρείες)‌‌                       
και‌ ‌την‌ ‌Ευρώ πη‌ ‌(36‌ ‌εταιρείες).‌‌ ‌  

‌ 

 Διάγραμμα‌ ‌6.1‌ ‌Γεωγραφική ‌ ‌κατανομή :‌ ‌παγκό σμιος‌ ‌χάρτης‌ ‌ 
‌ 

91‌ ‌ 

 

 Πίνακας‌ ‌6.14‌‌ ‌  
Πλήθος‌ ‌εταιρειώ ν‌ ‌ανά ‌ ‌χώ ρα‌ ‌ 

 Διάγραμμα‌ ‌6.2‌ ‌ 
Γεωγραφική ‌ ‌κατανομή :‌ ‌Ευρώ πη‌ ‌ 



‌ 

Ειδικό τερα‌‌στην‌‌Ευρώ πη,‌‌η‌‌κατά ταξη‌‌παρουσιά ζει‌‌ενδιαφέρον‌‌καθώ ς‌‌η‌‌Δανία,‌‌η‌‌Ελλά δα,‌‌η‌‌                         
Ολλανδία,‌ ‌η‌ ‌Αγγλία‌ ‌και‌ ‌η‌ ‌Γερμανία‌ ‌είναι‌ ‌χώ ρες‌ ‌με‌ ‌ορισμένα‌ ‌από ‌ ‌τα‌ ‌πιο‌ ‌πολυά σχολα‌‌                           
λιμά νια.‌ ‌Αξίζει‌ ‌να‌ ‌αναφερθεί‌ ‌πώ ς‌ ‌ένα‌ ‌επιπλέον‌ ‌κοινό ‌ ‌χαρακτηριστικό ‌ ‌των‌ ‌ευρωπαϊκώ ν‌‌                     
χωρώ ν‌ ‌της‌ ‌λίστα‌ ‌αποτελού ν‌ ‌τα‌ ‌κορυφαία‌ ‌τεχνολογικά ‌ ‌πανεπιστή μια‌ ‌που‌ ‌διαθέτουν,‌‌                   
σύ μφωνα‌‌με‌‌την‌‌κατά ταξη‌‌του‌‌QS‌‌Quacquarelli‌‌Symonds‌‌Top‌‌Universities‌‌στην‌‌κατηγορία‌‌                       
‘Μηχανική ‌ ‌και‌ ‌Τεχνολογία’‌ ‌‌[161]‌.‌ ‌ 

‌ 

6.3‌ ‌Ίδρυση‌ ‌και‌ ‌Ανάπτυξη‌ ‌ 

Το‌‌88%‌‌των‌‌εταιρειώ ν‌‌που‌‌εξετά ζονται‌‌ιδρύ θηκαν‌‌από ‌‌το‌‌2015‌‌και‌‌έπειτα,‌‌με‌‌έμφαση‌‌στα‌‌                             
έτη‌ ‌2017-2019.‌‌Η‌‌βιομηχανία‌‌της‌‌ναυτιλίας‌‌έχει‌‌αρχίσει‌‌μό νο‌‌την‌‌τελευταία‌‌πενταετία‌‌να‌‌                         
εξερευνεί‌ ‌τεχνολογίες‌ ‌τελευταίας‌ ‌γενιά ς.‌ ‌ 

‌ 

 Διάγραμμα‌ ‌6.3‌ ‌Πλήθος‌ ‌εταιρειώ ν‌ ‌ανά ‌ ‌έτος‌ ‌ίδρυσης‌ ‌ 
‌ 

Οι‌ ‌επιχειρή σεις‌ ‌κατηγοριοποιού νται‌ ‌ανά λογα‌ ‌με‌ ‌το‌ ‌πλή θος‌ ‌των‌ ‌εργαζομένων‌ ‌τους‌ ‌ως‌ ‌εξή ς:‌ ‌ 

— Πολύ ‌ ‌Μικρή ‌ ‌Εταιρεία:‌ ‌Λιγό τεροι‌ ‌από ‌ ‌10‌ ‌εργαζό μενοι‌ 

— Μικρή ‌ ‌Εταιρεία:‌ ‌Λιγό τεροι‌ ‌από ‌ ‌50‌ ‌εργαζό μενοι‌ 

— Μεσαία‌ ‌Εταιρεία:‌ ‌Λιγό τεροι‌ ‌από ‌ ‌250‌ ‌εργαζό μενοι‌‌ ‌  

— Μεγά λη‌ ‌Εταιρεία:‌ ‌Περισσό τεροι‌ ‌από ‌ ‌250‌ ‌εργαζό μενοι‌ 
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Με‌ ‌βά ση‌ ‌αυτό ‌ ‌το‌ ‌κριτή ριο,‌ ‌είναι‌ ‌αξιοσημείωτο‌ ‌πως‌ ‌καμία‌ ‌εταιρεία‌ ‌δεν‌ ‌ανή κει‌ ‌στην‌‌                         
τελευταία‌‌κατηγορία,‌‌ενώ ‌‌μό λις‌‌το‌‌13%‌‌έχει‌‌αναπτυχθεί‌‌μέχρι‌‌το‌‌μεσαίο‌‌επίπεδο.‌‌Το‌‌50%‌‌                           
απαρτίζεται‌ ‌από ‌ ‌μικρού ‌ ‌μεγέθους‌ ‌εταιρείες,‌ ‌ενώ ‌‌το‌‌υπό λοιπο‌‌37%‌‌αποτελεί‌‌πολύ ‌‌μικρού ‌‌                       
μεγέθους‌ ‌εταιρείες.‌ ‌ 

Όταν‌‌αντιπαραβά λλουμε‌‌το‌‌μέγεθος‌‌των‌‌εταιρειώ ν‌‌και‌‌τα‌‌έτη‌‌λειτουργίας‌‌τους‌‌ό πως‌‌στο‌‌                         
Γρά φημα‌ ‌3.4,‌ ‌παρατηρού με‌‌ό τι‌‌δεν‌‌είναι‌‌απαραίτητα‌‌ανά λογα.‌‌Μά λιστα,‌‌φαίνεται‌‌πως‌‌το‌‌                       
60%‌ ‌των‌ ‌εταιρειώ ν‌ ‌που‌ ‌ιδρύ θηκαν‌ ‌μετά ‌ ‌το‌ ‌2015‌ ‌αποτελού ν‌ ‌πλέον‌ ‌μικρές‌ ‌ή ‌ ‌μεσαίες‌‌                         
επιχειρή σεις.‌ ‌Οι‌ ‌πέντε‌ ‌εταιρείες‌ ‌που‌ ‌σε‌ ‌λίγα‌ ‌χρό νια‌ ‌κατά φεραν‌ ‌να‌ ‌ξεπερά σουν‌ ‌τους‌ ‌50‌‌                         
εργαζό μενους‌ ‌είναι‌ ‌οι‌ ‌εξή ς:‌ ‌ 

1. ZeroNorth,‌ ‌2020‌ ‌ 

2. Breakthru,‌ ‌2020‌ ‌ 

3. DeepSea‌ ‌Technologies,‌ ‌2017‌ ‌ 

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

5. METIS‌ ‌Cyberspace‌ ‌Technology,‌ ‌2016‌ ‌ 

‌ 

‌ 

 Διάγραμμα‌ ‌6.4‌ ‌Μέγεθος‌ ‌εταιρείας‌ ‌-‌ ‌έτος‌ ‌ίδρυσης‌ ‌ 
‌ 

Προκύ πτει‌ ‌το‌ ‌συμπέρασμα‌ ‌πως‌ ‌αυτή ‌ ‌τη‌ ‌στιγμή ‌ ‌οι‌ ‌εφαρμογές‌ ‌δεν‌ ‌είναι‌ ‌αρκετά ‌ ‌ώ ριμες‌‌                         
ώ στε‌ ‌να‌ ‌έχουν‌ ‌ή δη‌ ‌κατακτή σει‌ ‌μεγά λο‌ ‌μερίδιο‌ ‌στην‌ ‌αγορά .‌ ‌Ωστό σο,‌ ‌παρουσιά ζουν‌‌                     
σημαντικού ς‌ ‌ρυθμού ς‌ ‌ανά πτυξης‌ ‌αναλογικά ‌ ‌με‌ ‌τα‌ ‌έτη‌ ‌λειτουργίας‌ ‌τους.‌‌ ‌  

‌ 
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‌ 

6.4‌ ‌Απήχηση‌ ‌και‌ ‌Αναγνωρισιμότητα‌ 

Η‌ ‌αναγνωρισιμό τητα‌ ‌και‌ ‌αποδοχή ‌ ‌μιας‌ ‌εφαρμογή ς‌ ‌λογισμικού ‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌κοινό ‌ ‌και‌ ‌τους‌‌                       
χρή στες‌‌στους‌‌οποίους‌‌απευθύ νεται‌‌είναι‌‌καθοριστικό ς‌‌παρά γοντας‌‌για‌‌την‌‌επιτυχία‌‌της.‌‌                     
Ωστό σο,‌‌η‌‌πλειοψηφία‌‌των‌‌εφαρμογώ ν‌‌είναι‌‌είτε‌‌διαδικτυακού ‌‌τύ που‌‌είτε‌‌απαιτού ν‌‌ειδική ‌‌                       
εγκατά σταση‌‌προγρά μματος,‌‌επομένως‌‌η‌‌εύ ρεση‌‌του‌‌πλή θους‌‌των‌‌πραγματικώ ν‌‌χρηστώ ν‌‌                   
δεν‌‌καθιστά ται‌‌εφικτή .‌‌Για‌‌το‌‌λό γο‌‌αυτό ,‌‌χρησιμοποιή θηκε‌‌η‌‌πλατφό ρμα‌‌επαγγελματική ς‌‌                     
δικτύ ωσης‌‌LinkedIn.‌‌Όλες‌‌οι‌‌εταιρείες‌‌που‌‌συμμετέχουν‌‌στην‌‌ανά λυση‌‌διαθέτουν‌‌επίσημη‌‌                     
και‌ ‌ενημερωμένη‌ ‌σελίδα‌ ‌στον‌ ‌ιστό τοπο‌ ‌αυτό ,‌ ‌ενώ ‌ ‌η‌ ‌πλειοψηφία‌ ‌τη‌ ‌χρησιμοποιεί‌ ‌στη‌‌                       
στρατηγική ‌ ‌διαφή μισης‌ ‌της‌ ‌επωνυμίας‌ ‌ή /και‌ ‌διά δοση‌ ‌θέσεων‌ ‌εργασίας.‌ ‌ 

Στο‌ ‌Διά γραμμα‌ ‌6.5‌ ‌παρουσιά ζονται‌ ‌οι‌ ‌15‌ ‌πιο‌ ‌αναγνωρισμένες‌ ‌εφαρμογές‌ ‌ταξινομημένες‌‌                   
ανά ‌ ‌μέγεθος‌ ‌και‌ ‌έτος‌ ‌ίδρυσης,‌ ‌με‌ ‌αναφορά ‌ ‌σε‌ ‌Χώ ρα‌ ‌Έδρας‌ ‌/‌ ‌Έτος‌ ‌Ίδρυσης‌ ‌/‌ ‌LinkedIn‌‌                             
Ακολού θους.‌‌ 

‌ 

 Διάγραμμα‌ ‌6.5‌ ‌Οι‌ ‌15‌ ‌κορυφαίες‌ ‌εφαρμογές‌ ‌σε‌ ‌χρονολογική ‌ ‌σειρά ‌ ‌ 
‌ 

‌ 

6.5‌ ‌Οι‌ ‌15‌ ‌Κορυφαίες‌ ‌Εφαρμογές‌ ‌Λογισμικού‌ ‌ 

Σύ μφωνα‌‌με‌‌τα‌‌κριτή ρια‌‌της‌‌παραγρά φου‌‌3.4,‌‌συγκεντρώ νονται‌‌οι‌‌15‌‌πιο‌‌αναγνωρισμένες‌‌                       
εταιρείες‌ ‌των‌ ‌οποίων‌ ‌τα‌ ‌βασικά ‌ ‌χαρακτηριστικά ‌ ‌παρουσιά ζονται‌ ‌παρακά τω.‌ ‌Πιο‌‌                 
συγκεκριμένα,‌ ‌αναφέρεται‌ ‌η‌‌τεχνολογία‌‌που‌‌χρησιμοποιού ν,‌‌τα‌‌δεδομένα‌‌που‌‌εισά γονται‌‌                   
στους‌ ‌αλγορίθμους‌ ‌που‌ ‌έχουν‌ ‌αναπτύ ξει‌ ‌και‌ ‌μια‌ ‌συνοπτική ‌ ‌περιγραφή ‌ ‌των‌ ‌μέσων‌ ‌που‌‌                       
χρησιμοποιού ν‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌του‌ ‌τελικού ‌ ‌αποτελέσματος‌ ‌που‌ ‌επιθυμού ν‌ ‌να‌ ‌πετύ χουν.‌‌ ‌  

‌ 

‌ 
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6.5.1‌ ‌MarineTraffic‌ ‌ 

— Τεχνολογία:‌ ‌Δεδομένα‌ ‌Μεγά λης‌ ‌Κλίμακας‌ ‌ 

— Δεδομένα‌ ‌Εισό δου:‌ ‌στίγματα‌ ‌AIS,‌ ‌αισθητή ρες,‌ ‌δεδομένα‌ ‌δορυφό ρων‌ ‌ 

— Περιγραφή :‌ ‌Η‌ ‌MarineTraffic‌ ‌ηγείται‌ ‌στην‌ ‌παροχή ‌ ‌πληροφοριώ ν‌‌για‌‌τον‌‌εντοπισμό ‌‌                   
πλοίων‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌παρακολού θηση‌ ‌της‌ ‌διαδρομή ς‌ ‌τους.‌ ‌Όλες‌ ‌οι‌ ‌λύ σεις‌ ‌της‌‌εταιρείας‌‌                       
τροφοδοτού νται‌‌από ‌‌δεδομένα.‌‌Οι‌‌παγκό σμιες‌‌θέσεις‌‌πλοίων‌‌σε‌‌πραγματικό ‌‌χρό νο‌‌                   
και‌ ‌ιστορικά ‌ ‌που‌ ‌συλλέγονται‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌δίκτυο‌ ‌παρά κτιων‌ ‌σταθμώ ν‌ ‌λή ψης‌ ‌AIS‌ ‌σε‌‌                       
συνδυασμό ‌ ‌με‌ ‌διά φορες‌ ‌πηγές‌ ‌δεδομένων‌ ‌και‌ ‌τεχνικές‌ ‌ανά λυσης‌ ‌οδηγού ν‌ ‌σε‌ ‌μια‌‌                     
εξαιρετικά ‌ ‌ολοκληρωμένη‌ ‌πηγή ‌ ‌νοημοσύ νης.‌ ‌ 

‌ 

6.5.2‌ ‌Τhe‌ ‌Signal‌ ‌Ocean‌ ‌Platform‌‌ ‌  

— Τεχνολογία:‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη,‌ ‌Δεδομένα‌ ‌Μεγά λης‌ ‌Κλίμακας‌ ‌ 

— Δεδομένα‌ ‌Εισό δου:‌ ‌ιδιωτικά /δημό σια‌ ‌emails,‌ ‌στίγματα‌ ‌AIS‌ ‌ 

— Περιγραφή :‌ ‌Η‌ ‌Signal‌ ‌Ocean‌ ‌Platform‌ ‌επιτρέπει‌ ‌στους‌ ‌ναυλωτές,‌ ‌μεσίτες‌ ‌και‌‌                   
εφοπλιστές‌ ‌να‌ ‌επεξεργά ζονται‌ ‌με‌ ‌ασφά λεια,‌ ‌να‌ ‌συγκεντρώ νουν‌ ‌και‌ ‌να‌ ‌αναλύ ουν‌‌                   
μια‌ ‌σύ νθετη‌ ‌σειρά ‌ ‌ιδιωτικώ ν‌ ‌και‌ ‌δημό σιων‌ ‌ναυτιλιακώ ν‌ ‌δεδομένων.‌ ‌Με‌ ‌την‌‌                   
υποστή ριξη‌ ‌εξελιγμένης‌‌τεχνολογίας‌‌μηχανική ς‌‌μά θησης‌‌και‌‌τεχνητή ς‌‌νοημοσύ νης,‌‌               
η‌ ‌πλατφό ρμα‌ ‌επεξεργά ζεται‌ ‌τα‌ ‌διαθέσιμα‌ ‌δεδομένα‌ ‌για‌ ‌να‌ ‌παρέχει‌‌                 
εξατομικευμένες,‌ ‌αποκλειστικές‌ ‌γνώ σεις‌ ‌για‌ ‌πιο‌ ‌έξυπνη,‌ ‌ταχύ τερη‌ ‌και‌ ‌πιο‌‌                 
ενημερωμένη‌ ‌λή ψη‌ ‌αποφά σεων.‌ ‌ 
Πιο‌ ‌συγκεκριμένα,‌ ‌ο‌ ‌χρή στης‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌παρακολουθή σει‌ ‌την‌ ‌προσφορά ‌ ‌και‌ ‌τη‌‌                     
ζή τηση‌ ‌σε‌ ‌πλοία‌ ‌και‌ ‌φορτία‌ ‌ανά ‌ ‌τον‌ ‌κό σμο,‌ ‌να‌ ‌ενημερωθεί‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌κίνηση‌ ‌στα‌‌                           
λιμά νια‌ ‌σή μερα‌ ‌αλλά ‌ ‌και‌ ‌προβλέψεις‌ ‌για‌‌το‌‌ά μεσο‌‌μέλλον‌‌καθώ ς‌‌και‌‌να‌‌εκτιμή σει‌‌                         
με‌ ‌σχετική ‌ ‌ακρίβεια‌ ‌το‌ ‌κέρδος‌ ‌ενό ς‌ ‌ταξιδιού .‌ ‌ 

‌ 

6.5.3‌ ‌DeepSea‌ ‌Technologies‌ ‌ 

— Τεχνολογία:‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη,‌ ‌Δεδομένα‌ ‌Μεγά λης‌ ‌Κλίμακας‌ ‌ 

— Δεδομένα‌ ‌Εισό δου:‌ ‌εκθέσεις‌ ‌ελέγχου‌ ‌πλοίου,‌ ‌δεδομένα‌ ‌καιρού ‌ 

— Περιγραφή :‌ ‌Η‌ ‌DeepSea‌ ‌Technologies‌ ‌δημιουργεί‌ ‌ένα‌ ‌ισχυρό ‌ ‌οικοσύ στημα‌ ‌με‌‌βά ση‌‌                   
τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌και‌ ‌πλατφό ρμες‌ ‌τεχνητή ς‌ ‌νοημοσύ νης‌ ‌στοχεύ οντας‌ ‌στη‌‌               
βελτιστοποίηση‌‌της‌‌ενεργειακή ς‌‌από δοσης‌‌και‌‌συνολικά ‌‌του‌‌ταξιδιού ,‌‌με‌‌και‌‌χωρίς‌‌                     
δεδομένα‌ ‌αισθητή ρων.‌ ‌Η‌ ‌“Cassandra”‌ ‌αποτελεί‌ ‌πλατφό ρμα‌ ‌παρακολού θησης‌ ‌και‌‌               
βελτιστοποίησης‌ ‌της‌ ‌τεχνική ς‌ ‌διαχείρισης‌ ‌του‌ ‌στό λου‌ ‌με‌ ‌αναλύ σεις‌ ‌για‌ ‌την‌‌                   
κατανά λωση‌ ‌κά θε‌ ‌πλοίου,‌ ‌τις‌ ‌εκπομπές‌ ‌διοξειδίου‌ ‌του‌ ‌ά νθρακα‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌τον‌‌                     
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κύ ριο‌‌και‌‌βοηθητικό ‌‌μηχανικό ‌‌εξοπλισμό ‌‌σε‌‌πραγματικό ‌‌χρό νο.‌‌Η‌‌“Pythia”‌‌αποτελεί‌‌                     
την‌ ‌πρώ τη‌ ‌πλατφό ρμα‌ ‌που‌ ‌προσαρμό ζει‌ ‌τη‌ ‌διαδρομή ‌ ‌του‌ ‌ταξιδιού ‌ ‌στα‌ ‌τεχνικά ‌‌                     
χαρακτηριστικά ‌ ‌κά θε‌ ‌πλοίου‌ ‌και‌ ‌στις‌ ‌καιρικές‌ ‌συνθή κες,‌ ‌ενώ ‌ ‌υποστηρίζει‌ ‌τον‌‌                   
πλοιοκτή τη‌ ‌να‌ ‌κατανοή σει‌ ‌πως‌ ‌λειτουργεί‌ ‌κά θε‌ ‌πλοίο‌ ‌υπό ‌ ‌οποιεσδή ποτε‌ ‌συνθή κες.‌ ‌ 

‌ 

6.5.4‌ ‌Sofar‌ ‌Ocean‌ ‌ 

— Τεχνολογία:‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη,‌ ‌Διασύ νδεση‌ ‌Πραγμά των‌ ‌ 

— Δεδομένα‌ ‌Εισό δου:‌ ‌συσκευές‌ ‌αισθητή ρων‌ ‌στη‌ ‌θά λασσα,‌ ‌δεδομένα‌ ‌κατανά λωσης‌‌               
πλοίου‌ ‌ ‌   

— Περιγραφή :‌ ‌Η‌ ‌Sofar‌ ‌Ocean‌ ‌κατασκευά ζει‌ ‌προσβά σιμα‌ ‌εργαλεία‌ ‌ανίχνευσης‌ ‌και‌‌                 
διερεύ νησης‌‌των‌‌ωκεανώ ν‌‌με‌‌σκοπό ‌‌την‌‌παροχή ‌‌πληροφοριώ ν‌‌στην‌‌επιστή μη,‌‌την‌                     
κοινωνία‌ ‌και‌ ‌τη‌ ‌βιομηχανία‌ ‌για‌ ‌ένα‌ ‌πιο‌ ‌βιώ σιμο‌ ‌πλανή τη.‌ ‌Το‌ ‌“Wayfinder‌ ‌Ship‌‌                       
Routing”‌‌με‌‌τη‌‌συλλογή ‌‌δεδομένων‌‌από ‌‌τον‌‌μεγαλύ τερο‌‌στό λο‌‌αισθητή ρων‌‌καιρού ‌‌                     
ανοιχτού ‌ ‌ωκεανού ‌ ‌στον‌ ‌κό σμο‌ ‌καταφέρνει‌ ‌προβλέψεις‌ ‌50%‌ ‌ακριβέστερες‌ ‌από ‌‌                 
αντίστοιχους‌ ‌κυβερνητικού ς‌ ‌οργανισμού ς‌ ‌και‌ ‌προτείνει‌ ‌δυναμικά ‌ ‌επιλογές‌‌             
διαδρομώ ν‌ ‌για‌ ‌κά θε‌ ‌ταξίδι.‌ ‌Συνδυά ζοντας‌ ‌τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌καιρού ‌ ‌με‌ ‌τα‌ ‌ιστορικά ‌‌                     
δεδομένα‌‌κατανά λωσης‌‌κά θε‌‌πλοίου‌‌προβλέπει‌‌επιπλέον‌‌τη‌‌συμπεριφορά ‌‌του‌‌υπό ‌‌                   
οποιεσδή ποτε‌ ‌συνθή κες.‌ ‌ 

‌ 

6.5.5‌ ‌Ninety‌ ‌Percent‌ ‌of‌ ‌Everything‌ ‌(90POE)‌ ‌ 

— Τεχνολογία:‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη‌ ‌ 

— Δεδομένα‌ ‌Εισό δου:‌ ‌δεδομένα‌ ‌συστημά των‌ ‌πλοίου,‌ ‌αισθητή ρες,‌ ‌στίγματα‌ ‌AIS,‌‌               
δεδομένα‌ ‌καιρού ‌ ‌ 

— Περιγραφή :‌ ‌Η‌ ‌90POE‌ ‌παρέχει‌ ‌πληροφορίες‌ ‌σε‌ ‌πραγματικό ‌ ‌χρό νο‌ ‌με‌ ‌στό χο‌ ‌τη‌‌                     
μείωση‌ ‌κό στους,‌ ‌βελτίωση‌ ‌της‌ ‌ασφά λειας‌ ‌και‌ ‌τη‌ ‌συμβατό τητα‌ ‌με‌ ‌τις‌ ‌ταχέως‌‌                     
μεταβαλλό μενες‌‌περιβαλλοντικές‌‌διατά ξεις.‌‌Το‌‌“Open‌‌Ocean‌‌Studio”‌‌ως‌‌διαδικτυακή ‌‌                 
εφαρμογή ‌ ‌προσφέρει‌ ‌ένα‌ ‌περιβά λλον‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌πλειοψηφία‌ ‌των‌ ‌διαδικασιώ ν‌‌                 
διαχείρισης‌ ‌ενό ς‌ ‌πλοίου.‌ ‌Υπά ρχει‌ ‌η‌ ‌δυνατό τητα‌ ‌σύ νδεσης‌ ‌με‌ ‌τα‌ ‌συστή ματα‌ ‌του‌‌                     
πλοίου,‌ ‌ειδικό τερα‌ ‌με‌ ‌την‌ ‌επέκταση‌ ‌“OpenOcean‌ ‌onBOARD”.‌ ‌Πλέον‌ ‌καθίσταται‌‌                 
δυνατή ‌ ‌η‌ ‌ά μεση‌ ‌διά δοση‌ ‌δεδομένων‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌πλοίο‌ ‌στη‌ ‌στεριά ‌ ‌μέσω‌‌                     
κρυπτογραφημένης‌‌επικοινωνίας‌‌και‌‌ενισχύ εται‌‌η‌‌λή ψη‌‌αποφά σεων‌‌βασισμένη‌‌σε‌‌                 
πραγματικά ‌ ‌δεδομένα.‌ ‌ 

‌ 

‌ 
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6.5.6‌ ‌Harbor‌ ‌Lab‌ ‌ 

— Τεχνολογία:‌ ‌Δεδομένα‌ ‌Μεγά λης‌ ‌Κλίμακας,‌ ‌Ψηφιακή ‌ ‌Ασφά λεια‌ ‌ 

— Δεδομένα‌ ‌Εισό δου:‌ ‌δεδομένα‌ ‌κό στους‌ ‌ανά ‌ ‌λιμά νι‌ ‌ 

— Περιγραφή :‌ ‌Το‌ ‌Harbor‌ ‌Lab‌ ‌στοχεύ ει‌ ‌στην‌ ‌ψηφιοποίηση‌ ‌και‌ ‌αυτοματοποίηση‌ ‌των‌‌                   
διαδικασιώ ν‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌επίτευξη‌ ‌διαφά νειας‌ ‌μεταξύ ‌ ‌συνεργατώ ν‌ ‌(πλοιοκτητώ ν,‌‌               
διαχειριστικώ ν‌‌εταιρειώ ν,‌‌ναυλωτώ ν)‌‌σε‌‌ό ,τι‌‌αφορά ‌‌τις‌‌λιμενικές‌‌υπηρεσίες.‌‌Μέσω‌‌                   
της‌ ‌πλατφό ρμας‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌πραγματοποιηθεί‌ ‌η‌ ‌διαδικασία‌ ‌από ‌ ‌την‌ ‌αρχή ‌ ‌ως‌ ‌το‌‌                       
τέλος‌ ‌ψηφιακά ,‌ ‌χωρίς‌ ‌τη‌ ‌χρή ση‌ ‌εντύ πων,‌ ‌με‌ ‌ασφά λεια.‌ ‌Επιπρό σθετα,‌ ‌παρέχονται‌‌                   
εκτιμή σεις‌ ‌κό στους‌ ‌ανά ‌ ‌λιμά νι‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌λειτουργικό τητα‌ ‌εντοπισμού ‌‌θέσης‌‌των‌‌                   
πλοίων.‌‌ ‌  

‌ 

6.5.7‌ ‌Orca‌ ‌AI‌‌ ‌  

— Τεχνολογία:‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη,‌ ‌Αυτό νομα‌ ‌Πλοία‌ ‌ 

— Δεδομένα‌ ‌Εισό δου:‌ ‌αισθητή ρες‌ ‌ό ρασης,‌ ‌κά μερες‌ ‌υψηλή ς‌ ‌θερμική ς‌ ‌ανά λυσης,‌‌               
στίγματα‌ ‌AIS,‌ ‌GNSS,‌ ‌ARPA‌ ‌ 

— Περιγραφή :‌ ‌Η‌ ‌Orca‌ ‌AI‌ ‌δημιουργεί‌ ‌δυνατό τητες‌ ‌έξυπνης‌ ‌πλοή γησης‌ ‌και‌ ‌αποφυγή ς‌‌                   
συγκρού σεων‌ ‌στη‌ ‌θά λασσα‌ ‌που‌ ‌προκαλού νται‌ ‌κυρίως‌ ‌από ‌ ‌ανθρώ πινα‌ ‌λά θη.‌ ‌Με‌‌                   
την‌ ‌εφαρμογή ‌ ‌μηχανική ς‌ ‌μά θησης‌ ‌υποστηρίζει‌ ‌την‌ ‌αναγνώ ριση‌ ‌πλοίων‌ ‌σε‌‌                 
κατά λληλη‌ ‌από σταση‌ ‌και‌ ‌σε‌ ‌ακραίες‌ ‌συνθή κες.‌ ‌Στη‌ ‌συνέχεια‌ ‌αναλύ ει‌ ‌και‌‌                   
ομαδοποιεί‌ ‌τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌προκειμένου‌ ‌να‌ ‌παρουσιά σει‌ ‌μό νο‌ ‌τις‌ ‌πιο‌ ‌κρίσιμες‌‌                   
πληροφορίες‌ ‌και‌ ‌να‌ ‌ενημερώ σει‌ ‌για‌ ‌επικίνδυνες‌ ‌καταστά σεις‌ ‌σε‌ ‌ικανό ‌ ‌χρό νο‌ ‌για‌‌                     
την‌‌αποτελεσματική ‌‌αντίδραση‌‌του‌‌πληρώ ματος.‌‌Η‌‌επεξεργασία‌‌των‌‌δεδομένων‌‌σε‌‌                   
επίπεδο‌ ‌στό λου‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌οδηγή σει‌ ‌σε‌ ‌διαφωτιστικά ‌ ‌συμπερά σματα‌ ‌για‌‌                 
επαναλαμβανό μενες‌ ‌επικίνδυνες‌ ‌συμπεριφορές.‌‌ ‌  

‌ 

6.5.8‌ ‌Opsealog‌ ‌ 

— Τεχνολογία:‌ ‌Δεδομένα‌ ‌Μεγά λης‌ ‌Κλίμακας‌ ‌ 

— Δεδομένα‌ ‌Εισό δου:‌ ‌ηλεκτρονικό ‌ ‌σύ στημα‌ ‌διαχείρισης‌ ‌καυσίμων,‌‌δεδομένα‌‌καιρού ,‌‌               
στίγματα‌ ‌AIS‌‌ ‌  

— Περιγραφή :‌ ‌Η‌ ‌Opsealog‌ ‌εξειδικεύ εται‌ ‌στη‌‌διαχείριση‌‌της‌‌ενεργειακή ς‌‌από δοσης‌‌με‌‌                   
αποστολή ‌ ‌την‌ ‌παροχή ‌ ‌εργαλείων‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌ενίσχυση‌ ‌της‌ ‌αποτελεσματική ς‌‌                 
λειτουργίας‌‌των‌‌πλοίων‌‌και‌‌τη‌‌μείωση‌‌του‌‌περιβαλλοντικού ‌‌αντικτύ που‌‌τους.‌‌Αυτό ‌‌                     
επιτυγχά νεται‌ ‌με‌ ‌την‌ ‌ακριβή ‌ ‌και‌ ‌ολοκληρωμένη‌ ‌πληροφό ρηση‌ ‌σχετικά ‌ ‌με‌ ‌την‌‌                   
κατανά λωση‌ ‌καυσίμων‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌παραγωγή ‌ ‌συνδυαστικώ ν‌ ‌αναφορώ ν‌ ‌μέσω‌ ‌του‌‌                 
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“Marinsights”.‌ ‌Ταυτό χρονα,‌ ‌το‌ ‌“Streamlog”‌ ‌αυτοματοποιεί‌ ‌την‌ ‌ημερή σια‌ ‌αναφορά ‌‌               
ελέγχου‌ ‌του‌‌πλοίου‌‌καθώ ς‌‌ψηφιοποιεί‌‌την‌‌πληροφορία‌‌και‌‌τη‌‌μεταδίδει‌‌σε‌‌ό λα‌‌τα‌‌                         
εμπλεκό μενα‌ ‌μέρη.‌ ‌Το‌ ‌τρίτο‌ ‌προϊό ν‌ ‌της‌ ‌εταιρείας‌ ‌“Wakes”‌ ‌επικεντρώ νεται‌ ‌στην‌‌                   
οπτικοποίηση‌ ‌των‌ ‌εξελίξεων‌ ‌της‌ ‌αγορά ς‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌αποτελεσματικό τερη‌‌               
παρακολού θηση‌ ‌της‌ ‌προσφορά ς‌ ‌και‌ ‌ζή τησης‌ ‌πλοίων.‌ ‌Μέσω‌ ‌της‌ ‌εφαρμογή ς‌‌                 
διατίθενται‌‌ιστορικά ‌‌δεδομένα‌‌της‌‌αγορά ς‌‌που‌‌με‌‌κατά λληλη‌‌ερμηνεία‌‌οδηγού ν‌‌σε‌‌                     
πιο‌ ‌ενημερωμένες‌ ‌επιχειρηματικές‌ ‌αποφά σεις.‌‌ ‌  

‌ 

6.5.9‌ ‌Smart‌ ‌Vessel‌ ‌Optimizer‌ ‌ 

— Τεχνολογία:‌ ‌Δεδομένα‌ ‌Μεγά λης‌ ‌Κλίμακας‌ ‌ 

— Δεδομένα‌ ‌Εισό δου:‌ ‌δεδομένα‌ ‌πλοίου‌ ‌και‌ ‌περιβαλλοντικώ ν‌ ‌συνθηκώ ν‌ ‌ 

— Περιγραφή :‌ ‌Η‌ ‌Smart‌ ‌Vessel‌ ‌Optimizer‌ ‌παρέχει‌ ‌στους‌ ‌διαχειριστές‌ ‌των‌ ‌πλοίων‌‌                   
λεπτομερή ‌ ‌επισκό πηση‌ ‌της‌ ‌από δοσης‌ ‌του‌ ‌στό λου‌ ‌και‌ ‌επισημαίνει‌ ‌περιθώ ρια‌‌                 
βελτιστοποίησης.‌‌Η‌‌εφαρμογή ‌‌εντοπίζει‌‌και‌‌αποθηκεύ ει‌‌δεδομένα‌‌από ‌‌διαφορετικά ‌‌                 
συστή ματα‌ ‌του‌ ‌πλοίου‌‌και‌‌παρέχει‌‌περισσό τερους‌‌από ‌‌95‌‌δείκτες‌‌από δοσης‌‌ό πως‌‌                     
για‌ ‌παρά δειγμα‌ ‌κατανά λωση‌ ‌καυσίμων,‌ ‌κατανά λωση‌ ‌ενέργειας,‌ ‌κατά σταση‌‌             
μηχανικού ‌‌εξοπλισμού ,‌‌συνθή κες‌‌περιβά λλοντος‌‌(θά λασσα,‌‌καιρό ς),‌‌ώ ρες‌‌αναμονή ς‌‌               
και‌‌ά λλα‌‌που‌‌μεταφρά ζονται‌‌τό σο‌‌σε‌‌χρηματοοικονομικά ‌‌αποτελέσματα‌‌ό σο‌‌και‌‌σε‌‌                     
περιβαλλοντικό ‌ ‌αποτύ πωμα.‌‌ ‌  

‌ 

6.5.10‌ ‌METIS‌ ‌Cyberspace‌ ‌Technology‌ ‌ 

— Τεχνολογία:‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη,‌ ‌Διασύ νδεση‌ ‌Πραγμά των‌ ‌ 

— Δεδομένα‌ ‌Εισό δου:‌ ‌ασύ ρματοι‌ ‌αισθητή ρες‌ ‌ 

— Περιγραφή :‌ ‌Η‌ ‌Metis‌ ‌Cyberspace‌ ‌Technology‌ ‌αναπτύ σσει‌ ‌το‌ ‌“METIS‌ ‌Ship‌ ‌Connect”,‌‌                   
μια‌ ‌ενσωματωμένη‌ ‌ασύ ρματη‌ ‌συσκευή ‌ ‌συλλογή ς‌ ‌δεδομένων‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌πλοίο‌ ‌που‌‌                   
υπό σχεται‌ ‌αδιά κοπη‌ ‌και‌ ‌ασφαλή ‌ ‌καταγραφή ‌ ‌της‌ ‌κατά στασης‌ ‌των‌ ‌μηχανώ ν,‌ ‌της‌‌                   
θέσης‌ ‌και‌ ‌ταχύ τητας‌ ‌του‌ ‌πλοίου,‌ ‌της‌ ‌θερμοκρασίας‌ ‌του‌ ‌αέρα,‌ ‌των‌ ‌συστημά των‌‌                     
ανταλλαγή ς‌ ‌νερού ‌ ‌και‌ ‌ά λλων‌ ‌σημαντικώ ν‌ ‌συστημά των.‌ ‌Τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌αυτά ‌‌                 
αναλύ ονται‌ ‌από ‌ ‌την‌ ‌πλατφό ρμα‌ ‌“METIS‌ ‌Space”‌ ‌παρέχοντας‌ ‌λύ σεις‌ ‌τό σο‌ ‌για‌ ‌το‌‌                     
τεχνικό ‌ ‌τμή μα,‌ ‌ό σο‌ ‌και‌ ‌για‌ ‌το‌ ‌τμή μα‌ ‌ναυλώ σεων.‌ ‌Οι‌ ‌παραγό μενες‌ ‌αναφορές‌‌                     
σχετίζονται‌ ‌με‌ ‌την‌ ‌ενεργειακή ‌ ‌κατανά λωση,‌ ‌την‌ ‌από δοση‌ ‌των‌ ‌μηχανώ ν,‌ ‌την‌‌                   
εκπομπή ‌ ‌ρύ πων,‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌οικονομική ‌ ‌εκτίμηση‌ ‌και‌ ‌ανά λυση‌ ‌του‌ ‌ταξιδιού .‌ ‌ 

‌ 

‌ 
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6.5.11‌ ‌ZeroNorth‌ ‌ 

— Τεχνολογία:‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη,‌ ‌Δεδομένα‌ ‌Μεγά λης‌ ‌Κλίμακας‌ ‌ 

— Δεδομένα‌ ‌Εισό δου:‌ ‌δεδομένα‌ ‌πλοίου,‌ ‌δεδομένα‌ ‌ZeroNorth‌ ‌ 

— Περιγραφή :‌‌Η‌‌ZeroNorth‌‌βοηθά ‌‌τους‌‌πλοιοκτή τες‌‌να‌‌λειτουργού ν‌‌τα‌‌πλοία‌‌τους‌‌πιο‌‌                       
αποτελεσματικά ‌ ‌με‌ ‌στό χο‌ ‌τη‌ ‌μείωση‌ ‌των‌ ‌εκπομπώ ν‌ ‌CO2,‌ ‌υποστηρίζοντας‌ ‌την‌‌                   
προσπά θεια‌ ‌της‌ ‌βιομηχανίας‌ ‌προς‌ ‌πιο‌ ‌βιώ σιμη‌ ‌ανά πτυξη‌ ‌και‌ ‌αύ ξηση‌ ‌κέρδους.‌ ‌Η‌‌                     
πλατφό ρμα‌ ‌“Optimise”‌ ‌συνδυά ζει‌ ‌δεδομένα‌ ‌που‌‌εισά γει‌‌ο‌‌χρή στης‌‌με‌‌τα‌‌δεδομένα‌‌                     
που‌‌παρέχει‌‌η‌‌ίδια‌‌η‌‌ZeroNorth‌‌και‌‌παρέχει‌‌εποπτεία‌‌των‌‌εκπομπώ ν‌‌διοξειδίου‌‌του‌‌                         
ά νθρακα‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌οικονομική ‌ ‌επίπτωση‌ ‌τους.‌ ‌Ένα‌ ‌βή μα‌ ‌προς‌ ‌τη‌ ‌μείωση‌ ‌της‌‌                       
κατανά λωσης‌ ‌είναι‌ ‌και‌ ‌ο‌ ‌αποτελεσματικό ς‌ ‌προγραμματισμό ς‌ ‌των‌ ‌πετρελεύ σεων‌‌               
μέσω‌‌της‌‌ενημέρωσης‌‌σε‌‌πραγματικό ‌‌χρό νο‌‌και‌‌της‌‌βέλτιστης‌‌επιλογή ς‌‌σταθμού ‌‌με‌‌                       
την‌ ‌ελαχιστοποίηση‌ ‌των‌ ‌παρακά μψεων‌ ‌από ‌ ‌την‌ ‌καθορισμένη‌ ‌διαδρομή .‌‌ ‌  

‌ 

6.5.12‌ ‌Nautilus‌ ‌Labs‌ ‌ 

— Τεχνολογία:‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη,‌ ‌Δεδομένα‌ ‌Μεγά λης‌ ‌Κλίμακας‌ ‌ 

— Δεδομένα‌ ‌Εισό δου:‌ ‌δεδομένα‌ ‌χρηστώ ν,‌ ‌δεδομένα‌ ‌καιρού ,‌ ‌ωκεανογραφικά ,‌ ‌αγορά ς‌ ‌ 

— Περιγραφή :‌ ‌Η‌ ‌Nautilus‌ ‌Platform‌ ‌προσαρμό ζεται‌ ‌σε‌ ‌οποιαδή ποτε‌ ‌πηγή ‌ ‌δεδομένων‌‌                 
είτε‌ ‌πρό κειται‌ ‌για‌ ‌υπολογιστικές‌ ‌συσκευές‌ ‌είτε‌ ‌για‌ ‌λογισμικά .‌ ‌Συνδυαστικά ‌‌                 
προσφέρει‌‌δεδομένα‌‌πρό γνωσης‌‌καιρού ,‌‌ωκεανογραφικά ,‌‌καθώ ς‌‌και‌‌σχετικά ‌‌με‌‌τα‌‌                   
επίπεδα‌ ‌της‌ ‌αγορά ς.‌ ‌Μέσω‌ ‌της‌ ‌ανά λυσης‌ ‌αυτώ ν‌ ‌οι‌ ‌διαχειριστές‌ ‌των‌ ‌πλοίων‌‌                     
μπορού ν‌ ‌να‌ ‌παρακολουθού ν‌ ‌την‌ ‌από δοση‌ ‌του‌ ‌στό λου‌ ‌σε‌ ‌ορισμένους‌ ‌δείκτες‌ ‌σε‌‌                     
γενικό ‌ ‌ή /και‌ ‌λεπτομερές‌ ‌επίπεδο‌ ‌και‌ ‌να‌ ‌ενημερώ νονται‌ ‌για‌ ‌επιχειρησιακά ‌‌                 
προβλή ματα‌ ‌σε‌ ‌πραγματικό ‌ ‌χρό νο.‌‌ ‌  

‌ 

6.5.13‌ ‌Chord‌ ‌X‌ ‌ 

— Τεχνολογία:‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη,‌ ‌Δεδομένα‌ ‌Μεγά λης‌ ‌Κλίμακας‌ ‌ 

— Δεδομένα‌ ‌Εισό δου:‌ ‌αισθητή ρες,‌ ‌APIs‌ ‌τρίτων‌ ‌παρό χων,‌ ‌παροχή ‌ ‌σή ματος‌ ‌ 

— Περιγραφή :‌ ‌Η‌ ‌Chord‌ ‌X‌ ‌επικεντρώ νεται‌ ‌στον‌ ‌έλεγχο‌ ‌των‌ ‌καυσίμων‌ ‌και‌ ‌των‌‌                     
εκπομπώ ν‌ ‌ρύ πων‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌στην‌ ‌αποτελεσματικό τητα‌ ‌των‌ ‌θαλά σσιων‌‌               
επιχειρή σεων.‌ ‌Το‌ ‌“ecoMax”‌ ‌υποστηρίζει‌ ‌τη‌ ‌συμμό ρφωση‌ ‌με‌ ‌τους‌ ‌παγκό σμιους‌‌                 
κανό νες,‌‌επιτρέπει‌‌αυξημένη‌‌εποπτεία‌‌κατανά λωσης‌‌καυσίμων‌‌του‌‌στό λου‌‌σας‌‌και‌‌                   
προτείνει‌ ‌αλλαγές‌ ‌που‌ ‌μπορού ν‌ ‌να‌ ‌βελτιώ σουν‌ ‌την‌ ‌αποδοτικό τητα‌ ‌συνολικά .‌ ‌Το‌‌                   
“optiMax”‌ ‌αξιολογεί‌ ‌τη‌ ‌λειτουργία‌ ‌των‌‌μηχανώ ν,‌‌παρέχοντά ς‌‌ακριβείς‌‌προγνώ σεις‌‌                 
για‌ ‌την‌ ‌αποφυγή ‌ ‌απρογραμμά τιστων‌ ‌διακοπώ ν‌ ‌λειτουργίας,‌ ‌ελαχιστοποίηση‌‌             
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κατανά λωσης‌ ‌ενέργειας‌ ‌και‌ ‌διασφά λιση‌ ‌της‌ ‌λειτουργική ς‌ ‌από δοσης‌ ‌του‌ ‌στό λου.‌‌                 
Απώ τερος‌ ‌σκοπό ς‌ ‌της‌ ‌Chord‌ ‌X‌ ‌είναι‌ ‌η‌ ‌ψηφιακή ‌ ‌απαλλαγή ‌ ‌από ‌ ‌τον‌ ‌ά νθρακα.‌‌ ‌  

‌ 

6.5.14‌ ‌PortXchange‌ ‌ 

— Τεχνολογία:‌ ‌Δεδομένα‌ ‌Μεγά λης‌ ‌Κλίμακας‌ ‌ 

— Δεδομένα‌ ‌Εισό δου:‌ ‌δεδομένα‌ ‌δορυφό ρων‌ ‌ 

— Περιγραφή :‌ ‌Το‌ ‌PortXchange‌ ‌αποτελεί‌ ‌μια‌‌συγκεντρωτική ‌‌πλατφό ρμα‌‌συνεργασίας‌‌               
και‌‌κοινή ς‌‌χρή σης‌‌πληροφοριώ ν‌‌για‌‌το‌‌συντονισμό ‌‌ό λων‌‌των‌‌εμπλεκό μενων‌‌μερώ ν‌‌                     
στην‌‌εφοδιαστική ‌‌ναυτιλιακή ‌‌αλυσίδα‌‌κατά ‌‌τη‌‌διά ρκεια‌‌της‌‌παραμονή ς‌‌του‌‌πλοίου‌‌                     
στο‌ ‌λιμά νι.‌ ‌Με‌ ‌την‌ ‌βελτιστοποίηση‌ ‌της‌ ‌υπά ρχουσας‌ ‌διαδικασίας‌ ‌αποτρέπονται‌‌                 
καθυστερή σεις‌‌και‌‌η‌‌εργασία‌‌των‌‌λιμένων‌‌γίνεται‌‌πιο‌‌προβλέψιμο,‌‌οργανωμένο‌‌και‌‌                     
βιώ σιμο‌‌τρό πο.‌‌Το‌‌“ShipTracker”‌‌απευθύ νεται‌‌στους‌‌λιμενικού ς‌‌σταθμού ς‌‌και‌‌τους‌‌                   
μεταφορείς‌ ‌παρέχοντας‌ ‌δεδομένα‌ ‌εντοπισμού ‌ ‌και‌ ‌προβλέψεις‌‌ά φιξης‌‌των‌‌πλοίων.‌‌                 
Το‌‌“Synchronizer”‌‌προβλέπει‌‌την‌‌κίνηση‌‌στους‌‌λιμένες‌‌μέσω‌‌αλγορίθμων‌‌μηχανική ς‌‌                   
μά θησης‌ ‌και‌ ‌αφορά ‌ ‌τις‌ ‌λιμενικές‌ ‌αρχές,‌ ‌τους‌ ‌σταθμού ς‌ ‌και‌ ‌τα‌ ‌πρακτορεία.‌ ‌ 

‌ 

6.5.15‌ ‌Vessel‌ ‌Bot‌ ‌ 

— Τεχνολογία:‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη,‌ ‌Δεδομένα‌ ‌Μεγά λης‌ ‌Κλίμακας‌ ‌ 

— Δεδομένα‌ ‌Εισό δου:‌ ‌emails,‌ ‌στίγματα‌ ‌AIS,‌ ‌δεδομένα‌ ‌καιρού ‌ 

— Περιγραφή :‌ ‌Το‌ ‌Vessel‌ ‌Bot‌ ‌επιλύ ει‌ ‌τα‌ ‌πολύ πλοκα‌ ‌προβλή ματα‌ ‌του‌ ‌τμή ματος‌‌                   
ναυλώ σεων.‌‌Μέσω‌‌αλγορίθμων‌‌τεχνητή ς‌‌νοημοσύ νης‌‌και‌‌επεξεργασίας‌‌δεδομένων,‌‌               
η‌ ‌εφαρμογή ‌‌επιτρέπει‌‌στους‌‌χρή στες‌‌να‌‌εντοπίσουν‌‌την‌‌καλύ τερη‌‌δυνατή ‌‌επιλογή ‌‌                     
μέσα‌‌σε‌‌λίγα‌‌λεπτά ,‌‌να‌‌διαπραγματευτού ν‌‌τη‌‌συμφωνία‌‌διαδικτυακά ‌‌και‌‌τελικά ‌‌να‌‌                       
ολοκληρώ σουν‌ ‌τη‌ ‌συναλλαγή ‌ ‌αυτοματοποιή μενα‌ ‌κερδίζοντας‌ ‌χρό νο‌ ‌και‌ ‌κό στος.‌‌               
Προσφέρονται‌ ‌αναλύ σεις‌ ‌δεδομένων‌ ‌ως‌ ‌ανταγωνιστικό ‌ ‌πλεονέκτημα‌ ‌για‌ ‌την‌‌               
αποτελεσματικό τερη‌ ‌λή ψη‌ ‌αποφά σεων.‌ ‌Οι‌ ‌επιμέρους‌ ‌λειτουργικό τητες‌ ‌αφορού ν‌‌             
μεταξύ ‌ ‌ά λλων‌ ‌τον‌ ‌υπολογισμό ‌ ‌αποστά σεων‌ ‌και‌ ‌ταξιδιού ,‌ ‌πληροφορίες‌ ‌για‌ ‌την‌‌                   
προσφορά ‌ ‌και‌ ‌ζή τηση‌ ‌ανά ‌ ‌περιοχή ,‌ ‌την‌ ‌αυτό ματη‌ ‌ανά γνωση‌ ‌και‌ ‌ανά λυση‌ ‌emails.‌‌ ‌  

‌ 

‌ 

‌ 

‌ 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ‌ ‌7‌ ‌ 
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Κεφάλαιο‌ ‌7:‌ ‌Εμπειρική‌ ‌Ανάλυση‌ ‌Δεδομένων‌ ‌ 

‌ 

7.1‌ ‌Παραδοχές‌ ‌ 

Προκειμένου‌ ‌να‌ ‌είναι‌ ‌δυνατή ‌ ‌η‌ ‌εξαγωγή ‌ ‌συγκεντρωτικώ ν‌ ‌διαγραμμά των,‌ ‌οι‌ ‌τεχνολογίες‌‌                   
και‌ ‌οι‌ ‌λειτουργίες‌ ‌ομαδοποιή θηκαν‌ ‌σε‌ ‌σαφώ ς‌ ‌ορισμένες‌ ‌κατηγορίες.‌ ‌Για‌ ‌κά θε‌‌εφαρμογή ‌‌                     
λογισμικού ‌ ‌επιλέχθηκαν‌ ‌έως‌ ‌δύ ο‌ ‌τεχνολογικοί‌ ‌κλά δοι‌ ‌ως‌ ‌κυρίαρχοι‌ ‌και‌ ‌έως‌ ‌τρεις‌‌                     
επιμέρους‌ ‌λειτουργικές‌ ‌απαιτή σεις‌ ‌ως‌ ‌βασικό τεροι‌ ‌στό χοι‌ ‌της.‌‌ ‌  

‌ 

7.2‌ ‌Εποπτεία‌ ‌Συνόλου‌ ‌Δεδομένων‌ 

7.2.1‌ ‌Αποτύπωση‌ ‌Συχνότητας‌ ‌Χρήσης‌ ‌Τεχνολογιών‌ ‌ 

Το‌ ‌γεγονό ς‌ ‌ό τι‌ ‌περισσό τερες‌ ‌από ‌‌τις‌‌μισές‌‌εταιρείες‌‌εξειδικεύ ονται‌‌στην‌‌επεξεργασία‌‌και‌‌                       
ανά λυση‌‌δεδομένων‌‌καθιστά ‌‌τον‌‌κλά δο‌‌ως‌‌τον‌‌πιο‌‌διαδεδομένο.‌‌Στη‌‌δεύ τερη‌‌θέση‌‌έρχεται‌‌                         
η‌‌Τεχνητή ‌‌Νοημοσύ νη,‌‌ενώ ‌‌με‌‌μεγά λη‌‌από κλιση‌‌ακολουθού ν‌‌οι‌‌υπό λοιπες‌‌τεχνολογίες.‌‌Το‌‌                       
αποτέλεσμα‌ ‌αυτό ‌ ‌είναι‌ ‌αρκετά ‌ ‌αναμενό μενο‌ ‌καθώ ς‌ ‌οι‌ ‌περισσό τερες‌ ‌προηγμένες‌‌                 
τεχνολογίες‌ ‌βασίζονται‌ ‌στη‌ ‌συλλογή ‌ ‌δεδομένων‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌εξαγωγή ‌ ‌συμπερασμά των‌ ‌και‌‌                   
ταυτό χρονα‌ ‌στη‌ ‌ναυτιλία‌ ‌οι‌ ‌πληροφορίες‌ ‌παρά γονται‌‌με‌‌ραγδαίο‌‌ρυθμό .‌‌Επιπρό σθετα,‌‌η‌‌                     
ναυτιλία‌ ‌πρό κειται‌ ‌για‌ ‌μία‌ ‌βιομηχανία‌ ‌στην‌ ‌οποία‌ ‌η‌‌έλλειψη‌‌επίγνωσης‌‌της‌‌κατά στασης‌‌                       
κοστίζει‌ ‌αδρά ,‌ ‌ενώ ‌ ‌η‌ ‌ά μεση‌ ‌και‌ ‌έγκυρη‌ ‌πληροφό ρηση‌ ‌καθορίζει‌ ‌την‌ ‌επιτυχία.‌ ‌Αν‌‌                       
αναλογιστεί‌ ‌κανείς‌ ‌πως‌ ‌11‌ ‌από ‌ ‌τις‌ ‌15‌ ‌κορυφαίες‌ ‌εταιρείες‌ ‌πραγματεύ ονται‌ ‌τερά στιους‌‌                     
ό γκους‌ ‌δεδομένων,‌ ‌φαίνεται‌ ‌πως‌ ‌αποτελεί‌ ‌πρωταρχική ‌ ‌ανά γκη‌ ‌των‌ ‌χρηστώ ν.‌‌ ‌  

‌ 

 Διάγραμμα‌ ‌7.1‌ ‌Πλήθος‌ ‌εφαρμογώ ν‌ ‌ανά ‌ ‌τεχνολογικό ‌ ‌κλάδο‌ ‌ 
‌ 
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7.2.2‌ ‌Αποτύπωση‌ ‌Συχνότητας‌ ‌Ανάπτυξης‌ ‌Λύσεων‌ ‌ 

Οι‌ ‌εφαρμογές‌ ‌που‌ ‌μελετή θηκαν‌ ‌στοχεύ ουν‌ ‌στην‌ ‌παροχή ‌ ‌λύ σης‌ ‌στις‌ ‌προκλή σεις‌ ‌κά θε‌‌                     
τομέα‌‌της‌‌ναυτιλίας.‌‌Ο‌‌βασικό ς‌‌παρά γοντας‌‌που‌‌καθορίζει‌‌τις‌‌τά σεις‌‌αφορά ‌‌το‌‌περιθώ ριο‌‌                         
οικονομικού ‌ ‌κέρδους‌ ‌που‌ ‌προκύ πτει‌ ‌από ‌ ‌τη‌ ‌βελτιστοποίηση‌ ‌μιας‌ ‌διαδικασίας.‌‌ ‌  

Το‌ ‌32%‌ ‌των‌ ‌εταιρειώ ν‌ ‌προσανατολίζονται‌ ‌στην‌ ‌παρακολού θηση‌ ‌της‌ ‌πραγματική ς‌‌                 
εκτέλεσης‌‌του‌‌ταξιδιού .‌‌Όταν‌‌το‌‌τμή μα‌‌επιχειρή σεων‌‌λαμβά νει‌‌αποφά σεις‌‌προσεκτικά ‌‌και‌‌                     
δρα‌‌προληπτικά ‌‌ό χι‌‌μό νο‌‌φροντίζει‌‌για‌‌την‌‌τή ρηση‌‌της‌‌συμφωνίας‌‌με‌‌τους‌‌ναυλωτές‌‌αλλά ‌‌                           
μπορεί‌‌να‌‌μειώ σει‌‌σημαντικά ‌‌τα‌‌κό στη.‌‌Άμεσα‌‌συνδεδεμένο‌‌με‌‌το‌‌στό χο‌‌αυτό ‌‌είναι‌‌και‌‌το‌‌                             
18%‌‌των‌‌εφαρμογώ ν‌‌που‌‌εξειδικεύ ονται‌‌στην‌‌κατανά λωση‌‌καυσίμων‌‌μέσω‌‌του‌‌βέλτιστου‌‌                     
προγραμματισμού ‌ ‌πετρέλευσης,‌ ‌τον‌ ‌υπολογισμό ‌ ‌της‌ ‌ιδανική ς‌ ‌ταχύ τητας‌ ‌με‌ ‌βά ση‌ ‌την‌‌                   
ημερομηνία‌ ‌ά φιξης,‌ ‌τον‌ ‌καιρό ‌ ‌αλλά ‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌από δοση‌ ‌του‌ ‌εκά στοτε‌ ‌πλοίου.‌ ‌Τα‌ ‌πλοία‌‌                         
καθίστανται‌ ‌πολύ ‌ ‌ακριβά ‌ ‌περιουσιακά ‌ ‌στοιχεία‌ ‌και‌ ‌η‌ ‌συντή ρησή ‌ ‌τους‌ ‌κοστίζει‌‌                   
εκατομμύ ρια‌‌δολά ρια.‌‌Συνεπώ ς,‌‌η‌‌παρακολού θηση‌‌των‌‌μηχανικώ ν‌‌συστημά των,‌‌αλλά ‌‌και‌‌                   
η‌ ‌αποφυγή ‌ ‌κά θε‌ ‌είδους‌ ‌βλά βης‌ ‌και‌ ‌ζημίας‌ ‌είναι‌ ‌πρωταρχικό ς‌ ‌στό χος‌ ‌κά θε‌ ‌τεχνικού ‌‌                       
τμή ματος.‌ ‌Το‌ ‌22%‌ ‌των‌ ‌εφαρμογώ ν‌ ‌στοχεύ ουν‌ ‌στην‌ ‌υποστή ριξη‌‌της‌‌τεχνική ς‌‌διαχείρισης‌‌                     
και‌ ‌ασφά λειας‌ ‌του‌ ‌πλοίου.‌‌ ‌  

Εκτό ς‌ ‌από ‌ ‌τις‌ ‌λύ σεις‌ ‌βέλτιστης‌ ‌διαχείρισης‌ ‌και‌ ‌μείωσης‌ ‌κό στους,‌ ‌έχουν‌ ‌αναπτυχθεί‌‌                     
εργαλεία‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌υποστή ριξη‌ ‌της‌ ‌διαπραγμά τευσης‌ ‌ανά μεσα‌ ‌στους‌ ‌πλοιοκτή τες,‌ ‌τους‌‌                   
μεσίτες‌‌και‌‌τους‌‌ναυλωτές.‌‌Συνδυά ζοντας‌‌πληθώ ρα‌‌πληροφοριώ ν‌‌από ‌‌διαφορετικές‌‌πηγές‌‌                   
προκειμένου‌ ‌να‌ ‌προβλέψουν‌ ‌την‌ ‌προσφορά ‌ ‌και‌ ‌ζή τηση‌ ‌σε‌ ‌ό λο‌ ‌τον‌ ‌κό σμο,‌ ‌δίνοντας‌‌                       
διαπραγματευτικό ‌ ‌πλεονέκτημα‌ ‌σε‌ ‌ελά χιστο‌ ‌χρό νο.‌ ‌Το‌ ‌20%‌ ‌παρέχει‌ ‌είτε‌ ‌μεμονωμένες‌‌                   
υπηρεσίες‌ ‌εκτιμώ μενης‌ ‌ά φιξης‌ ‌ενό ς‌ ‌πλοίου‌ ‌στο‌ ‌λιμά νι‌ ‌εκφό ρτωσης‌ ‌είτε‌ ‌συνδυαστικές‌‌                   
υπηρεσίες‌ ‌αναφορά ς‌ ‌νέων‌ ‌συμφωνιώ ν,‌ ‌προσφορά ς‌ ‌φορτίων,‌ ‌προσφορά ς‌ ‌πλοίων,‌‌               
επιπέδου‌ ‌της‌ ‌αγορά ς.‌‌ ‌  

Τέλος,‌ ‌μό λις‌ ‌το‌ ‌3%‌ ‌εξειδικεύ εται‌ ‌στη‌ ‌διαχείριση‌ ‌και‌ ‌εκπαίδευση‌ ‌του‌ ‌πληρώ ματος‌ ‌και‌ ‌το‌‌                         
5%‌ ‌στη‌ ‌διαχείριση‌ ‌των‌ ‌λιμένων.‌ ‌Παρό λο‌ ‌που‌ ‌υπά ρχουν‌ ‌πολύ ‌ ‌περισσό τερες‌ ‌εμπορικές‌‌                     
εφαρμογές‌ ‌για‌ ‌το‌ ‌συντονισμό ‌ ‌του‌ ‌πληρώ ματος‌ ‌αλλά ‌ ‌και‌ ‌του‌ ‌προγραμματισμού ‌ ‌των‌‌                     
φορτώ σεων/εκφορτώ σεων‌ ‌στους‌ ‌λιμένες‌ ‌πρό κειται‌ ‌κυρίως‌ ‌για‌ ‌ψηφιοποίηση‌‌             
διαδικασιώ ν,‌ ‌ενώ ‌ ‌ελά χιστες‌ ‌χρησιμοποιού ν‌ ‌προηγμένες‌ ‌τεχνολογίες.‌‌ ‌  
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 Διάγραμμα‌ ‌7.2‌ ‌Ποσοστό ‌ ‌εφαρμογώ ν‌ ‌ανά ‌ ‌τομέα‌ ‌ναυτιλίας‌ ‌ 
‌ 

7.2.3‌ ‌Συσχέτιση‌ ‌Τεχνολογιών‌ ‌και‌ ‌Τομέων‌ ‌Ναυτιλίας‌ ‌ 

Όλοι‌ ‌οι‌ ‌τομείς‌ ‌της‌ ‌ναυτιλίας‌ ‌βασίζονται‌ ‌σε‌ ‌μεγά λο‌ ‌ποσοστό ‌ ‌στην‌ ‌αξιοποίηση‌ ‌Μεγά λου‌‌                       
Όγκου‌ ‌Δεδομένων.‌ ‌Ειδικό τερα,‌ ‌στα‌ ‌τμή ματα‌ ‌που‌ ‌αφορού ν‌ ‌την‌ ‌εκτέλεση‌ ‌του‌ ‌ταξιδιού ‌‌                     
(παρακολού θησης‌ ‌επιχειρή σεων,‌ ‌κατανά λωσης‌ ‌καυσίμων,‌ ‌διαχείρισης‌ ‌λιμένων)‌‌           
παρουσιά ζεται‌ ‌έντονη‌ ‌ανά γκη‌ ‌για‌ ‌εξαγωγή ‌ ‌διαφωτιστικώ ν‌ ‌συμπερασμά των‌ ‌για‌ ‌κά θε‌‌                 
πλοίο‌ ‌και‌ ‌το‌ ‌στό λο‌ ‌συνολικά .‌ ‌Η‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη‌ ‌επίσης‌ ‌έχει‌ ‌εφαρμογή ‌ ‌στους‌‌                       
περισσό τερους‌‌τομείς,‌‌καθώ ς‌‌έξυπνοι‌‌αλγό ριθμοι‌‌εκπαιδεύ ονται‌‌και‌‌χρησιμοποιού νται‌‌για‌‌                 
ανά γνωση‌ ‌πληροφορίας‌ ‌από ‌ ‌έγγραφα,‌ ‌προβλέψεις‌ ‌κίνησης‌ ‌πλοίων,‌ ‌προτά σεις‌‌               
αποτελεσματικό τερης‌‌διαχείρισης.‌‌Η‌‌Διασύ νδεση‌‌Πραγμά των‌‌παίζει‌‌καταλυτικό ‌‌ρό λο‌‌στην‌‌                 
ασφά λεια‌‌τό σο‌‌των‌‌τεχνικώ ν‌‌μηχανημά των‌‌ό σο‌‌και‌‌του‌‌πληρώ ματος‌‌μέσω‌‌συσκευώ ν‌‌που‌‌                       
μετρού ν‌ ‌δείκτες‌ ‌και‌ ‌ειδοποιού ν‌ ‌έγκαιρα‌ ‌για‌ ‌μη‌ ‌φυσιολογικές‌ ‌συμπεριφορές‌ ‌των‌‌                   
μηχανημά των‌ ‌ή ‌ ‌ακό μα‌ ‌και‌ ‌φορετώ ν‌ ‌βιομετρικώ ν‌ ‌συσκευώ ν‌‌για‌‌την‌‌παρακολού θηση‌‌της‌‌                     
υγείας‌ ‌των‌ ‌ναυτικώ ν.‌ ‌Η‌ ‌Ρομποτική ‌ ‌στα‌ ‌πλαίσια‌ ‌της‌ ‌αυτό νομης‌ ‌πλοή γησης‌ ‌επίσης‌‌                     
εφαρμό ζεται‌ ‌στον‌ ‌τομέα‌ ‌της‌ ‌τεχνική ς‌ ‌ασφά λειας‌ ‌αλλά ‌ ‌περισσό τερο‌ ‌σε‌ ‌επίπεδο‌‌                   
περιβά λλοντος‌‌και‌‌ωκεανού .‌‌Η‌‌Ψηφιακή ‌‌Ασφά λεια‌‌ορίζει‌‌μια‌‌νέα‌‌εποχή ‌‌στις‌‌ηλεκτρονικές‌‌                       
συναλλαγές‌ ‌είτε‌ ‌πρό κειται‌ ‌για‌ ‌πληρωμές‌ ‌είτε‌ ‌για‌ ‌ανταλλαγή ‌ ‌εμπιστευτικώ ν‌ ‌εγγρά φων.‌‌                   
Τέλος,‌ ‌η‌ ‌Εικονική ‌ ‌και‌ ‌Επαυξημένη‌ ‌Πραγματικό τητα‌ ‌εμφανίζεται‌ ‌κυρίως‌ ‌στην‌ ‌τεχνική ‌‌                   
εκπαίδευση‌ ‌του‌ ‌πληρώ ματος‌ ‌με‌ ‌τη‌ ‌μέθοδο‌ ‌της‌ ‌προσομοίωσης‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌αφομοίωση‌‌                     
θεωρητική ς‌ ‌γνώ σης‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌πρακτική ‌ ‌εξά σκηση‌ ‌σε‌ ‌νέα‌ ‌μηχανή ματα.‌‌ ‌  
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‌ 

 Πίνακας‌ ‌7.1‌ ‌Κατανομή ‌ ‌τεχνολογιώ ν‌ ‌ανά ‌ ‌τομέα‌ ‌της‌ ‌ναυτιλίας‌ ‌ 
‌ 

7.2.4.‌ ‌Αλληλεξάρτηση‌ ‌Τεχνολογιών‌ ‌ 

Η‌ ‌παραπά νω‌ ‌παρατή ρηση‌ ‌επιβεβαιώ νεται‌ ‌από ‌ ‌την‌ ‌προσανατολισμένη‌ ‌ανά λυση‌ ‌στη‌‌                 
συσχέτιση‌ ‌των‌ ‌τεχνολογιώ ν.‌ ‌Όπως‌ ‌παρουσιά ζεται‌ ‌στο‌ ‌στο‌ ‌διά γραμμα‌ ‌Venn‌ ‌του‌‌                   
Γραφή ματος‌ ‌5.2‌ ‌είναι‌‌σαφές‌‌πως‌‌οι‌‌εταιρείες‌‌προκειμένου‌‌να‌‌απαντή σουν‌‌ικανοποιητικά ‌‌                     
στις‌ ‌απαιτή σεις‌ ‌της‌ ‌ναυτιλιακή ς‌ ‌βιομηχανίας‌ ‌συνδυά ζουν‌ ‌τις‌ ‌διά φορες‌ ‌τεχνολογίες.‌ ‌ 

‌ 

 Διάγραμμα‌ ‌7.3‌ ‌Συσχετισμό ς‌ ‌τεχνολογιώ ν‌ ‌σε‌ ‌διάγραμμα‌ ‌Venn‌ ‌ 
‌ 
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‌ 

Για‌ ‌παρά δειγμα,‌ ‌χρησιμοποιού νται‌ ‌συσκευές‌ ‌Διασύ νδεσης‌ ‌Πραγμά των‌ ‌για‌ ‌τη‌ ‌συλλογή ‌‌                 
δεδομένων‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌πλοίο‌ ‌ή ‌ ‌το‌ ‌περιβά λλον,‌ ‌τα‌ ‌οποία‌ ‌χρησιμοποιού νται‌ ‌στην‌ ‌εκπαίδευση‌‌                       
αλγορίθμων‌ ‌Τεχνητή ς‌ ‌Νοημοσύ νης.‌‌Ενδιαφέρον‌‌παρουσιά ζει‌‌η‌‌περίπτωση‌‌της‌‌αυτό νομης‌‌                 
πλοή γησης‌ ‌βασιζό μενη‌ ‌στις‌ ‌αρχές‌ ‌της‌ ‌Ρομποτική ς‌ ‌που‌ ‌δεν‌‌εντοπίστηκε‌‌ως‌‌αποκλειστική ‌‌                     
τεχνολογία‌ ‌σε‌ ‌καμία‌ ‌εφαρμογή ‌ ‌και‌ ‌προϋ ποθέτει‌ ‌τη‌ ‌χρή ση‌ ‌της‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη.‌‌ ‌  

‌ 

‌ 

 Διάγραμμα‌ ‌7.4‌ ‌Ποσοστιαίος‌ ‌συσχετισμό ς‌ ‌μεταξύ ‌ ‌των‌ ‌τεχνολογιώ ν‌ ‌ 
‌ 

‌ 

7.3‌ ‌Εμβάθυνση‌ ‌στις‌ ‌Τεχνολογίες‌ ‌ 

7.3.1‌ ‌Στάδια‌ ‌Ανάπτυξης‌ ‌Τεχνολογιών‌ ‌ 

Είτε‌ ‌αξιολογείται‌ ‌η‌ ‌χρησιμό τητα‌ ‌μιας‌ ‌συγκεκριμένης‌ ‌τεχνολογίας,‌ ‌είτε‌ ‌η‌ ‌δυνατό τητα‌‌                   
ικανοποίησης‌ ‌μιας‌ ‌σειρά ς‌ ‌νέων‌ ‌απαιτή σεων‌ ‌καθίσταται‌ ‌απαραίτητη‌ ‌η‌ ‌κατανό ηση‌ ‌του‌‌                   
τυπικού ‌‌κύ κλου‌‌των‌‌τεχνολογικώ ν‌‌εξελίξεων.‌‌Σε‌‌αυτή ν‌‌την‌‌ενό τητα‌‌θα‌‌προσπαθή σουμε‌‌να‌‌                       
εκτιμή σουμε‌ ‌το‌ ‌επίπεδο‌ ‌ετοιμό τητας‌ ‌κά θε‌ ‌τεχνολογίας‌ ‌με‌ ‌βά ση‌ ‌την‌ ‌εξή ς‌ ‌κλίμακα‌ ‌‌[162]‌:‌ ‌ 
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1. Νέα‌ ‌Τεχνολογία‌ ‌(New‌ ‌Technology):‌ ‌τεχνολογία‌ ‌που‌ ‌ακό μη‌ ‌βρίσκεται‌ ‌σε‌ ‌στά διο‌‌                   
έρευνας‌ ‌και‌ ‌ανά πτυξης,‌ ‌παρουσιά ζει‌ ‌σφά λματα‌ ‌και‌ ‌δεν‌ ‌έχει‌ ‌διαδοθεί‌‌ ‌  

2. Ανερχό μενη‌‌Τεχνολογία‌‌(Improving‌‌Technology):‌‌τεχνολογία‌‌που‌‌αναπτύ σσεται‌‌και‌‌               
εξερευνού νται‌ ‌οι‌ ‌περισσό τερες‌ ‌δυνατό τητες‌ ‌στο‌ ‌περιβά λλον,‌ ‌ενώ ‌ ‌γίνονται‌‌               
σαφέστερα‌ ‌τα‌ ‌πλεονεκτή ματά ‌ ‌της‌ ‌ 

3. Ώριμη‌ ‌Τεχνολογία‌ ‌(Mature‌ ‌Technology):‌ ‌τεχνολογία‌ ‌που‌ ‌χρησιμοποιείται‌ ‌αρκετό ‌‌               
καιρό ‌ ‌ώ στε‌ ‌τα‌ ‌περισσό τερα‌ ‌από ‌ ‌τα‌ ‌αρχικά ‌ ‌σφά λματα‌ ‌και‌ ‌τα‌ ‌εγγενή ‌ ‌της‌‌                       
προβλή ματα‌ ‌να‌ ‌έχουν‌ ‌αντιμετωπιστεί‌ ‌ή ‌ ‌μειωθεί‌ ‌με‌ ‌περαιτέρω‌ ‌ανά πτυξη‌ ‌ 

4. Γηρά σκουσα‌ ‌Τεχνολογία‌ ‌(Aging‌ ‌Technology):‌ ‌τεχνολογία‌ ‌που‌ ‌έχει‌ ‌δοκιμαστεί‌ ‌και‌‌                 
πιθανό τατα‌ ‌έχει‌ ‌επέλθει‌ ‌σε‌ ‌κορεσμό ‌ ‌και‌ ‌βρίσκεται‌ ‌προς‌ ‌αντικατά σταση‌ ‌από ‌‌                   
κά ποια‌ ‌ά λλη‌ ‌νεό τερη‌‌ ‌  

Η‌ ‌κλίμακα‌ ‌διαμορφώ νεται‌ ‌συναρτή σει‌ ‌της‌‌από δοσης‌‌της‌‌τεχνολογίας‌‌και‌‌των‌‌πό ρων‌‌και‌‌                       
του‌ ‌χρό νου‌ ‌που‌ ‌δαπανά ται‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌επίτευξη‌ ‌των‌ ‌αποτελεσμά των.‌ ‌ 

‌ 

 Διάγραμμα‌ ‌7.5‌ ‌Ωριμό τητα‌ ‌τεχνολογίας‌ ‌συναρτήσει‌ ‌της‌ ‌από δοσης‌ ‌και‌ ‌των‌ ‌πό ρων‌ ‌ 
‌ 

‌ 

‌ 

‌ 
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‌ 

7.3.2‌ ‌Αποτύπωση‌ ‌Επιπέδου‌ ‌Ωριμότητας‌ ‌Τεχνολογιών‌ ‌ 

Προκειμένου‌ ‌να‌ ‌κατηγοριοποιηθού ν‌ ‌οι‌ ‌τεχνολογίες‌ ‌και‌ ‌να‌ ‌αποτυπωθεί‌ ‌το‌ ‌επίπεδο‌‌                   
ωριμό τητά ς‌ ‌τους,‌ ‌θα‌ ‌πρέπει‌ ‌να‌‌ποσοτικοποιηθού ν‌‌και‌‌να‌‌μελετηθού ν‌‌τα‌‌χαρακτηριστικά ‌‌                     
των‌ ‌εφαρμογώ ν‌ ‌ό πως‌ ‌καταγρά φηκαν‌ ‌ανά ‌ ‌τεχνολογία‌ ‌και‌ ‌περιγρά φονται‌ ‌παρακά τω:‌ ‌ 

■ Πλήθος‌ ‌(C):‌‌ ‌ποσοστό ‌ ‌εταιρειώ ν‌ ‌που‌ ‌χρησιμοποιού ν‌ ‌την‌ ‌εκά στοτε‌ ‌τεχνολογία‌ ‌(%)‌ ‌ 

‌  εταιρειών ανά τεχνολογία    εταιρειώνC =   ∑
 

 
  / ∑

 

 
   

■ Μέγεθος‌‌(S):‌‌μέσος‌‌ό ρος‌‌πλή θους‌‌εργαζομένων‌‌ανά ‌‌εταιρεία‌‌δεδομένου‌‌ό τι‌‌οι‌‌πολύ ‌‌                       
μικρές‌ ‌επιχειρή σεις‌‌απασχολού ν‌‌1-10‌‌εργαζομένους,‌‌οι‌‌μικρές‌‌10-50‌‌και‌‌οι‌‌μεσαίες‌‌                     
50-150‌ ‌ 

‌  εργαζομένων    εταιρειών ανά τεχνολογίαS =   ∑
 

 
  / ∑

 

 
   

■ Απασχόληση‌ ‌(E)‌:‌ ‌συνολικό ς‌ ‌από λυτος‌ ‌αριθμό ς‌ ‌εργαζομένων‌ ‌που‌ ‌εργά ζεται‌ ‌στην‌‌                 
εκά στοτε‌ ‌τεχνολογία‌ ‌ 

‌  ργαζομένων ανά τεχνολογίαE =   ∑
 

 
ε  

■ Δημοτικότητα‌‌(P):‌‌‌μέσος‌‌ό ρος‌‌πλή θους‌‌ακολού θων‌‌στο‌‌LinkedIn‌‌ανά ‌‌εταιρεία‌‌που‌‌                     
σχετίζεται‌ ‌με‌ ‌την‌ ‌εκά στοτε‌ ‌τεχνολογία‌ ‌ 

‌  ακολούθων    ταιρειών ανά τεχνολογίαP =   ∑
 

 
  / ∑

 

 
ε  

■ Εμπειρία‌ ‌(T):‌ ‌‌μέσος‌ ‌ό ρος‌ ‌ετώ ν‌ ‌λειτουργίας‌ ‌εταιρειώ ν‌ ‌που‌ ‌σχετίζονται‌ ‌με‌ ‌την‌‌                     
εκά στοτε‌ ‌τεχνολογία‌ ‌ 

‌  (2021  έτος ίδρυσης)    ταιρειών ανά τεχνολογίαT =   ∑
 

 
  −   / ∑

 

 
ε  

‌ 

 Πίνακας‌ ‌7.2‌ ‌Δείκτες‌ ‌ωριμό τητας‌ ‌ανά ‌ ‌τεχνολογία‌ ‌ 
‌ 

108‌ ‌ 



Το‌ ‌πλή θος‌ ‌και‌ ‌η‌ ‌δημοτικό τητα‌ ‌των‌ ‌εφαρμογώ ν‌ ‌έχουν‌ ‌αναλυθεί‌ ‌σε‌ ‌προηγού μενες‌ ‌ενό τητες.‌‌ ‌  

Η‌ ‌απασχό ληση‌ ‌εργατικού ‌ ‌δυναμικού ‌ ‌παρουσιά ζει‌ ‌ενδιαφέρον‌ ‌καθώ ς‌ ‌τα‌ ‌επαγγέλματα‌‌                 
στους‌ ‌κλά δους‌ ‌των‌ ‌Δεδομένων‌ ‌Μεγά λης‌ ‌Κλίμακας‌ ‌και‌ ‌της‌ ‌Τεχνητή ς‌ ‌Νοημοσύ νης‌ ‌έχουν‌‌                     
υψηλή ‌‌ζή τηση,‌‌δυσανά λογη‌‌με‌‌αυτού ς‌‌της‌‌Διασύ νδεσης‌‌Πραγμά των,‌‌Ψηφιακή ς‌‌Ασφά λειας‌‌                   
και‌ ‌Αυτό νομων‌ ‌Πλοίων.‌‌ ‌  

Η‌ ‌νεό τερη‌ ‌τεχνολογία‌ ‌είναι‌ ‌η‌ ‌Ψηφιακή ‌ ‌Ασφά λεια‌ ‌και‌ ‌Blockchain,‌ ‌ενώ ‌ ‌ακολουθεί‌ ‌η‌‌                       
Εικονική ‌‌και‌‌Επαυξημένη‌‌Πραγματικό τητα.‌‌Τα‌‌Αυτό νομα‌‌Πλοία,‌‌Η‌‌Τεχνητή ‌‌Νοημοσύ νη‌‌και‌‌                     
η‌ ‌Διασύ νδεση‌ ‌Πραγμά των‌ ‌έχουν‌ ‌κατά ‌ ‌μέσο‌ ‌ό ρο‌ ‌4‌ ‌έτη‌ ‌στην‌ ‌αγορά .‌ ‌Τέλος‌ ‌τα‌ ‌Δεδομένα‌‌                           
Μεγά λης‌ ‌Κλίμακας‌ ‌χρησιμοποιή θηκαν‌ ‌από ‌ ‌τις‌ ‌πρώ τες‌ ‌εφαρμογές.‌ ‌ 

Τα‌ ‌αποτελέσματα‌ ‌ανά ‌ ‌κατηγορία‌ ‌μεταφρά ζονται‌ ‌σε‌ ‌μία‌ ‌κλίμακα‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌1‌ ‌έως‌ ‌το‌ ‌4‌ ‌με‌‌                             
διαστή ματα‌ ‌0.25‌ ‌προκειμένου‌ ‌να‌ ‌απεικονιστεί‌ ‌η‌ ‌συσχέτιση‌ ‌μεταξύ ‌ ‌τους‌ ‌και‌ ‌να‌ ‌είναι‌‌                       
δυνατή ‌ ‌η‌ ‌εξαγωγή ‌ ‌ενό ς‌ ‌συγκεντρωτικού ‌ ‌συμπερά σματος‌ ‌ανά ‌ ‌τεχνολογία.‌‌ ‌  

Το‌ ‌Επίπεδο‌ ‌Ωριμό τητας‌ ‌προκύ πτει‌ ‌ως‌ ‌ο‌ ‌σταθμισμένος‌ ‌μέσος‌ ‌ό ρος‌ ‌των‌ ‌παραγό ντων‌‌που‌‌                       
εξετά στηκαν.‌ ‌Τα‌ ‌βά ρη‌ ‌επιλέχθηκαν‌ ‌με‌ ‌κριτή ριο‌ ‌το‌ ‌πό σο‌ ‌αντιπροσωπευτικό ς‌ ‌είναι‌ ‌κά θε‌‌                     
παρά γοντας‌ ‌σε‌‌σχέση‌‌με‌‌την‌‌ωριμό τητα‌‌της‌‌τεχνολογίας,‌‌αλλά ‌‌και‌‌την‌‌εμπιστοσύ νη‌‌στην‌‌                         
πηγή ‌ ‌δεδομένων.‌‌ ‌  

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

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

‌ 

 Πίνακας‌ ‌7.3‌ ‌Επίπεδο‌ ‌ωριμό τητας‌ ‌ανά ‌ ‌τεχνολογία‌ ‌ 
‌ 

109‌ ‌ 



‌ 

Τα‌ ‌τελικά ‌ ‌αποτελέσματα‌ ‌δείχνουν‌ ‌πως‌ ‌ό λες‌ ‌οι‌ ‌τεχνολογίες‌ ‌που‌ ‌μελετή θηκαν‌ ‌εμπίπτουν‌‌                     
στην‌ ‌κατηγορία‌ ‌της‌ ‌Ανερχό μενης‌ ‌Τεχνολογίας,‌ ‌με‌ ‌τα‌ ‌Δεδομένα‌ ‌Μεγά λης‌ ‌Κλίμακας‌‌(2.65)‌‌                     
και‌ ‌την‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη‌ ‌(2.43)‌ ‌να‌ ‌πλησιά ζουν‌ ‌το‌ ‌επίπεδο‌ ‌Ώριμης‌ ‌Τεχνολογίας‌ ‌ενώ ‌‌η‌‌                         
Ψηφιακή ‌ ‌Ασφά λεια‌ ‌(1.31),‌ ‌τα‌ ‌Αυτό νομα‌ ‌Πλοία‌ ‌(1.30)‌ ‌και‌ ‌Εικονική ‌ ‌και‌ ‌Επαυξημένη‌‌                     
Πραγματικό τητα‌‌(1.23)‌‌βρίσκονται‌‌σε‌‌ακό μα‌‌πρωταρχικό ‌‌στά διο‌‌ανά πτυξης‌‌και‌‌διά δοσης.‌‌                   
Η‌ ‌Διασύ νδεση‌ ‌Πραγμά των‌ ‌(1.66)‌ ‌αποτελεί‌ ‌ενδιαφέρουσα‌ ‌περίπτωση‌ ‌καθώ ς‌‌παρό λο‌‌που‌‌                   
βρίσκεται‌ ‌αρκετά ‌ ‌χρό νια‌ ‌στην‌ ‌αγορά ‌ ‌έχει‌ ‌χαμηλό τερους‌ ‌ρυθμού ς‌‌διά δοσης.‌‌Μία‌‌εξή γηση‌‌                     
είναι‌ ‌το‌ ‌κό στος‌ ‌και‌ ‌η‌ ‌δυσκολία‌ ‌εγκατά στασης‌ ‌οποιασδή ποτε‌ ‌συσκευή ς‌ ‌στα‌ ‌πλοία,‌ ‌σε‌‌                       
αντίθεση‌ ‌με‌ ‌τις‌ ‌υπό λοιπες‌ ‌εφαρμογές‌ ‌που‌ ‌είναι‌ ‌κατά ‌ ‌βά ση‌ ‌στο‌ ‌διαδίκτυο.‌ ‌ ‌   

‌ 

7.4‌ ‌Εμβάθυνση‌ ‌στις‌ ‌Λειτουργικές‌ ‌Απαιτήσεις‌‌ ‌  

7.4.1‌ ‌Λειτουργικές‌ ‌Απαιτήσεις‌ ‌Προσφερόμενων‌ ‌Λύσεων‌ ‌ανά‌ ‌Τομέα‌‌ ‌  

Οι‌ ‌στό χοι‌ ‌κά θε‌ ‌τομέα‌ ‌της‌ ‌ναυτιλίας‌ ‌μπορού ν‌ ‌να‌ ‌αποτυπωθού ν‌ ‌ως‌ ‌γενικευμένες‌‌                     
λειτουργικές‌‌απαιτή σεις.‌‌Λειτουργική ‌‌απαίτηση‌‌καθίσταται‌‌η‌‌προδιαγραφή ‌‌συμπεριφορά ς‌‌               
μιας‌ ‌συνά ρτησης‌ ‌ή ‌ ‌συστατικού ‌ ‌του‌ ‌συστή ματος‌ ‌μεταξύ ‌ ‌των‌ ‌εισό δων‌ ‌και‌ ‌των‌ ‌εξό δων.‌‌ ‌  

Οι‌ ‌λειτουργικές‌ ‌απαιτή σεις‌ ‌ό πως‌ ‌ορίστηκαν‌ ‌για‌ ‌τη‌ ‌διερεύ νηση‌ ‌και‌ ‌σύ ντομη‌ ‌περιγραφή ‌‌                     
περιπτώ σεων‌ ‌χρή σης:‌ ‌ 

1. Τομέας‌ ‌Λή ψης‌ ‌Εμπορικώ ν‌ ‌Αποφά σεων‌ ‌-‌ ‌Ναυλώ σεων‌ ‌ 

i. Παρακολούθηση‌ ‌Αγοράς‌ ‌-‌ ‌Προσφορά‌ ‌και‌ ‌Ζήτηση‌‌ ‌  
Το‌ ‌σύ στημα‌ ‌λαμβά νει‌ ‌εμπορικά ‌ ‌δεδομένα‌ ‌από ‌ ‌διαφορετικές‌ ‌πηγές,‌ ‌τα‌‌                 
αξιολογεί‌ ‌και‌ ‌παρουσιά ζει‌ ‌τα‌ ‌πιο‌ ‌έγκυρα‌ ‌και‌ ‌λογικά ‌ ‌σχετικά ‌ ‌με‌ ‌τη‌‌                     
διαθεσιμό τητα‌ ‌πλοίων‌ ‌ανά ‌ ‌τον‌ ‌κό σμο.‌ ‌Συνδυαστικά ,‌ ‌προβλέπει‌ ‌τα‌‌επίπεδα‌‌                 
ζή τησης‌ ‌με‌ ‌βά ση‌ ‌την‌ ‌περιοδικό τητα‌ ‌παραγωγή ς‌ ‌και‌ ‌εξαγωγή ς.‌‌ ‌  

ii. Λήψη‌ ‌Έξυπνων‌ ‌Εμπορικών‌ ‌Αποφάσεων‌‌ ‌  
Το‌ ‌σύ στημα‌ ‌αναλύ ει‌ ‌τα‌ ‌δεδομένα‌ ‌της‌ ‌αγορά ς‌‌και‌‌με‌‌βά ση‌‌βραχυπρό θεσμες‌‌                     
προβλέψεις‌ ‌υποστηρίζει‌ ‌τη‌ ‌βέλτιστη‌‌λή ψη‌‌από φασης‌‌τό σο‌‌για‌‌την‌‌επό μενη‌‌                   
συμφωνία‌ ‌ενό ς‌ ‌πλοίου‌ ‌ό σο‌ ‌και‌ ‌για‌ ‌τη‌ ‌χά ραξη‌ ‌στρατηγική ς‌ ‌ανά πτυξης‌ ‌και‌‌                     
απασχό λησης‌ ‌του‌ ‌στό λου.‌‌ ‌  

iii. Ηλεκτρονικές‌ ‌και‌ ‌Αξιόπιστες‌ ‌Συναλλαγές‌ ‌ 
Το‌ ‌σύ στημα‌ ‌διαχειρίζεται,‌ ‌αποθηκεύ ει,‌ ‌συντονίζει‌ ‌την‌ ‌ανταλλαγή ‌‌             
εμπιστευτικώ ν‌ ‌εγγρά φων‌ ‌και‌ ‌διευκολύ νει‌ ‌τις‌ ‌διαφραγματικές‌ ‌ή /και‌‌             
οικονομικές‌ ‌συναλλαγές‌ ‌σε‌ ‌ψηφιακό ‌ ‌περιβά λλον‌ ‌με‌ ‌ασφά λεια‌ ‌και‌‌               
αξιοπιστία.‌ ‌ 

‌ 

‌ 
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2. Τομέας‌ ‌Παρακολού θησης‌ ‌Επιχειρή σεων‌ ‌ 

i. Παρακολούθηση‌ ‌και‌ ‌Έξυπνη‌ ‌Διαχείριση‌ ‌Στόλου‌ ‌ 
Το‌ ‌σύ στημα‌ ‌με‌ ‌είσοδο‌ ‌δεδομένα‌ ‌που‌ ‌προέρχονται‌ ‌κυρίως‌ ‌από ‌ ‌το‌ ‌πλοίο‌‌                     
παρέχει‌‌διαφωτιστικές‌‌πληροφορίες‌‌και‌‌συμπερά σματα‌‌για‌‌τη‌‌συμπεριφορά ‌‌               
του‌ ‌πλοίου‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌προτά σεις‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌αποτελεσματικό τερη‌ ‌αξιοποίηση‌‌                 
του‌ ‌στό λου.‌‌ ‌  

ii. Σχεδιασμός‌ ‌Διαδρομής‌ ‌Ταξιδιού‌ ‌ 
Το‌‌σύ στημα‌‌με‌‌βά ση‌‌τις‌‌αποστά σεις,‌‌την‌‌ταχύ τητα‌‌και‌‌την‌‌κατανά λωση‌‌του‌‌                       
πλοίου,‌ ‌την‌ ‌επιθυμητή ‌ ‌ημερομηνία‌ ‌ά φιξης,‌ ‌τους‌ ‌χά ρτες‌ ‌πειρατείας‌ ‌και‌‌                 
ελέγχου‌ ‌εκπομπώ ν,‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌μετεωρολογικά ‌ ‌δεδομένα‌ ‌προτείνει‌ ‌τη‌‌               
βέλτιστη‌ ‌διαδρομή ‌ ‌για‌ ‌να‌ ‌εκτελέσει‌ ‌το‌ ‌πλοίο‌ ‌από ‌ ‌ένα‌ ‌σημείο‌ ‌έως‌ ‌ένα‌ ‌ή ‌‌                         
πολλαπλά ‌ ‌ά λλα‌ ‌σημεία‌ ‌ώ στε‌ ‌να‌ ‌ικανοποιού νται‌ ‌οι‌ ‌απαιτή σεις‌ ‌που‌ ‌έχουν‌‌                   
τεθεί‌ ‌από ‌ ‌τον‌ ‌χρή στη‌ ‌και‌ ‌ταυτό χρονα‌ ‌να‌ ‌επιτυγχά νεται‌ ‌το‌ ‌χαμηλό τερο‌‌                   
δυνατό ‌ ‌κό στος‌ ‌και‌ ‌περιβαλλοντικό ‌ ‌αποτύ πωμα.‌ ‌ ‌   

iii. Παρακολούθηση‌ ‌Πλοίων‌ ‌ 
Το‌‌σύ στημα‌‌με‌‌βά ση‌‌γεωγραφικά ‌‌δεδομένα‌‌και‌‌στίγματα‌‌θέσης‌‌από ‌‌τα‌‌πλοία‌‌                       
μπορεί‌ ‌να‌ ‌εντοπίσει‌ ‌τη‌ ‌θέση‌ ‌κά θε‌ ‌πλοίου,‌ ‌την‌ ‌εκτιμώ μενη‌ ‌ά φιξή ‌ ‌του‌ ‌στον‌‌                       
επό μενο‌ ‌προορισμό ‌ ‌αλλά ‌ ‌και‌ ‌το‌ ‌είδος‌ ‌της‌ ‌επιχείρησης‌ ‌που‌ ‌πραγματοποιεί‌‌                   
ό πως‌ ‌φό ρτωση,‌ ‌εκφό ρτωση,‌ ‌τεχνική ‌ ‌συντή ρηση,‌ ‌αναμονή ‌ ‌για‌ ‌οδηγίες,‌‌               
στά ση‌ ‌για‌ ‌προμή θειες‌ ‌ή ‌ ‌πετρέλευση.‌ ‌ 

iv. Πρόγνωση‌ ‌Καιρού‌ ‌ 
Το‌ ‌σύ στημα‌ ‌αναλύ οντας‌ ‌μετεωρολογικά ‌ ‌δεδομένα‌ ‌ενισχύ ει‌ ‌τη‌‌             
λειτουργικό τητα‌ ‌που‌ ‌προσφέρει‌ ‌με‌ ‌πιο‌ ‌ακριβείς‌ ‌μετρή σεις‌‌σχετικά ‌‌με‌‌τους‌‌                   
εκτιμώ μενους‌‌χρό νους‌‌ενό ς‌‌ταξιδιού ‌‌και‌‌την‌‌κατανά λωση‌‌καυσίμων,‌‌καθώ ς‌‌                 
και‌ ‌βελτιωμένες‌ ‌προτεινό μενες‌ ‌διαδρομές.‌‌ ‌  

3. Τομέας‌ ‌Κατανά λωσης‌ ‌Καυσίμων‌ ‌ 

i. Προγραμματισμός‌ ‌Πετρέλευσης‌ ‌ 
Το‌ ‌σύ στημα‌ ‌με‌ ‌δεδομένα‌ ‌τα‌ ‌λιμά νια‌ ‌και‌ ‌τις‌ ‌ημερομηνίες‌ ‌φό ρτωσης‌ ‌και‌‌                     
εκφό ρτωσης‌ ‌του‌ ‌τρέχοντος‌ ‌ταξιδιού ‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌τις‌ ‌τιμές‌ ‌και‌ ‌τη‌‌                   
διαθεσιμό τητα‌ ‌των‌ ‌καυσίμων‌ ‌στους‌ ‌διά φορους‌ ‌σταθμού ς‌ ‌προτείνει‌ ‌τη‌‌               
βέλτιστη‌ ‌επιλογή ‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌επίτευξη‌ ‌χαμηλό τερου‌ ‌δυνατού ‌ ‌κό στους‌ ‌και‌‌                 
από κλισης‌ ‌από ‌ ‌την‌ ‌αρχική ‌ ‌διαδρομή .‌‌ ‌  

ii. Απόδοση‌ ‌Κατανάλωσης‌ ‌Ενέργειας‌ 
Το‌ ‌σύ στημα‌ ‌υποστηρίζει‌ ‌την‌ ‌παρακολού θηση‌ ‌της‌ ‌κατανά λωσης‌ ‌κά θε‌‌               
πλοίου,‌ ‌τη‌ ‌στατιστική ‌ ‌ανά λυση‌ ‌και‌ ‌εξαγωγή ‌ ‌συμπερασμά των‌ ‌με‌ ‌βά ση‌ ‌τον‌‌                   
καιρό ,‌ ‌την‌ ‌κατά σταση‌ ‌των‌ ‌μηχανώ ν‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌τεχνική ‌ ‌διαχείριση‌ ‌του‌‌                   
πληρώ ματος‌ ‌και‌ ‌εντοπίζει‌ ‌τυχό ν‌ ‌αστοχίες‌ ‌σε‌ ‌πραγματικό ‌ ‌χρό νο.‌‌ ‌  
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iii. Φιλικότητα‌ ‌προς‌ ‌το‌ ‌περιβάλλον‌ ‌και‌ ‌Εκπομπή‌ ‌CO2‌ ‌ 
Το‌ ‌σύ στημα‌ ‌με‌ ‌βά ση‌ ‌την‌ ‌κατανά λωση‌ ‌καυσίμου‌ ‌υπολογίζει‌ ‌με‌‌ακρίβεια‌‌τις‌‌                     
εκπομπές‌ ‌θείου‌ ‌κά θε‌ ‌πλοίου,‌ ‌προτείνει‌ ‌μεθό δους‌ ‌μείωσης‌ ‌των‌ ‌ρύ πων‌ ‌και‌‌                   
ταυτό χρονης‌ ‌αύ ξησης‌ ‌του‌ ‌κέρδους.‌‌ ‌  

4. Τομέας‌ ‌Κυκλοφορίας‌ ‌Λιμένων‌ ‌ 

i. Βελτιστοποίηση‌ ‌λιμένων‌ ‌ 
Το‌ ‌σύ στημα‌ ‌προβλέπει‌ ‌και‌ ‌συντονίζει‌ ‌την‌ ‌κυκλοφορία‌ ‌στους‌ ‌λιμένες‌ ‌με‌‌                   
βά σει‌ ‌τις‌ ‌ημερομηνίες‌ ‌ά φιξης‌ ‌κά θε‌ ‌πλοίου‌ ‌και‌ ‌τη‌ ‌διά ρκεια‌ ‌παραμονή ς‌ ‌στο‌                     
σταθμό ,‌ ‌ενώ ‌ ‌δίνει‌ ‌τη‌ ‌δυνατό τητα‌ ‌της‌ ‌παρακολού θησης‌ ‌των‌ ‌επιχειρή σεων‌‌                 
στο‌ ‌λιμά νι‌ ‌σε‌ ‌ά μεσο‌ ‌χρό νο,‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌της‌ ‌βέλτιστης‌ ‌αξιοποίησης‌ ‌της‌‌                     
χωρητικό τητας‌ ‌των‌ ‌αποβά θρων.‌‌ ‌  

5. Τομέας‌ ‌Τεχνική ς‌ ‌Ποιό τητας‌ ‌και‌ ‌Ασφά λειας‌ ‌ 

i. Ασφάλεια‌ ‌και‌ ‌Τεχνική‌ ‌Συντήρηση‌ ‌-‌ ‌Διαχείριση‌ ‌Κινδύνων‌ ‌ 
Το‌ ‌σύ στημα‌‌μέσω‌‌αισθητή ρων‌‌παρακολουθεί‌‌τον‌‌τεχνολογικό ‌‌και‌‌μηχανικό ‌‌                 
εξοπλισμό ‌ ‌του‌ ‌πλοίου,‌ ‌παρουσιά ζει‌ ‌διαγρά μματα‌ ‌σε‌ ‌πραγματικό ‌ ‌χρό νο‌ ‌και‌‌                 
ειδοποιεί‌ ‌έγκαιρα‌ ‌για‌ ‌τυχό ν‌ ‌μη‌ ‌φυσιολογικές‌ ‌συμπεριφορές.‌‌ ‌  

ii. Έξυπνη‌ ‌και‌ ‌Αυτόνομη‌ ‌Πλοήγηση‌ ‌ 
Το‌ ‌σύ στημα‌ ‌αναλύ οντας‌ ‌ωκεανογραφικά ,‌ ‌γεωγραφικά ,‌ ‌μετεωρολογικά ‌‌           
δεδομένα‌ ‌αλλά ‌ ‌και‌ ‌δεδομένα‌ ‌από ‌ ‌θερμικές‌ ‌κά μερες‌ ‌εντοπίζει‌ ‌εμπό δια‌ ‌και‌‌                   
κινδύ νους‌ ‌υποστηρίζει‌ ‌το‌ ‌πλή ρωμα‌ ‌στη‌ ‌διαδικασία‌ ‌της‌ ‌πλοή γησης‌ ‌και‌ ‌την‌‌                   
αποφυγή ‌ ‌συγκρού σεων.‌‌ ‌  

6. Τομέας‌ ‌Διαχείρισης‌ ‌Πληρώ ματος‌ ‌ 

i. Εκπαίδευση‌ ‌Πληρώματος‌ ‌ 
Το‌ ‌σύ στημα‌ ‌δημιουργεί‌ ‌περιβά λλον‌ ‌προσομοίωσης‌ ‌για‌ ‌τη‌ ‌διευκό λυνση‌ ‌της‌‌                 
εκπαίδευσης‌ ‌του‌ ‌πληρώ ματος‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌εξά σκηση‌ ‌σε‌ ‌μηχανή ματα‌ ‌που‌‌                 
απαιτού ν‌ ‌προσεκτικό ‌ ‌χειρισμό ‌ ‌και‌ ‌ειδικές‌ ‌δεξιό τητες‌ ‌με‌ ‌ασφά λεια‌ ‌για‌ ‌το‌‌                   
ανθρώ πινο‌ ‌δυναμικό .‌‌ ‌  

ii. Ασφάλεια‌ ‌Πληρώματος‌ ‌ 
Το‌‌σύ στημα‌‌εκτελεί‌‌βιομετρικές‌‌μετρή σεις‌‌και‌‌παρακολουθεί‌‌την‌‌υγεία‌‌κά θε‌‌                   
μέλους‌ ‌του‌ ‌πληρώ ματος‌ ‌και‌ ‌ενημερώ νει‌ ‌ά μεσα‌ ‌για‌ ‌δείκτες‌ ‌εκτό ς‌ ‌ορίων.‌‌                   
Επιπλέον,‌‌το‌‌σύ στημα‌‌αποφαίνεται‌‌για‌‌την‌‌ευεξία‌‌του‌‌μέσω‌‌διαμορφωμένου‌‌                   
λογισμικού ‌ ‌και‌ ‌υποστηρίζει‌ ‌την‌ ‌ανά πτυξη‌ ‌ανθεκτικό τητας‌ ‌και‌ ‌διαχείρισης‌‌               
κρίσεων.‌‌ ‌  

‌ 
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 Διάγραμμα‌ ‌7.6‌ ‌Λειτουργικές‌ ‌απαιτήσεις‌ ‌ανά ‌ ‌τομέα‌ ‌της‌ ‌ναυτιλίας‌ ‌ 
‌ 

‌ 

7.4.2‌ ‌Αποτύπωση‌ ‌Επιπέδου‌ ‌Ωριμότητας‌ ‌Λειτουργικών‌ ‌Απαιτήσεων‌ ‌ 

Στην‌ ‌ενό τητα‌ ‌αυτή ‌ ‌θα‌ ‌εκτιμηθεί‌ ‌το‌ ‌επίπεδο‌ ‌ωριμό τητας‌ ‌των‌ ‌προσφερό μενων‌ ‌λύ σεων‌‌                     
ώ στε‌ ‌να‌ ‌απαντηθού ν‌ ‌ερωτή ματα‌ ‌ό πως‌ ‌ποιες‌ ‌διαδικασίες‌ ‌διαθέτουν‌ ‌το‌ ‌μεγαλύ τερο‌‌                   
περιθώ ριο‌ ‌οικονομικού ‌ ‌και‌ ‌περιβαλλοντικού ‌ ‌κέρδους,‌ ‌ποιων‌ ‌τομέων‌ ‌η‌ ‌βελτιστοποίηση‌‌                 
απασχολεί‌ ‌περισσό τερο‌ ‌ή ‌ ‌καθίσταται‌ ‌ευκολό τερη,‌ ‌σε‌ ‌ποιο‌ ‌κοινό ‌ ‌απευθύ νονται‌ ‌οι‌‌                   
περισσό τερες‌ ‌εφαρμογές.‌ ‌ 

Προκειμένου‌ ‌να‌ ‌εκτιμηθεί‌ ‌η‌ ‌ωριμό τητα‌ ‌ανά ‌ ‌λειτουργική ‌ ‌απαίτηση‌ ‌ακολουθή θηκε‌ ‌η‌ ‌ίδια‌‌                     
μεθοδολογία‌ ‌της‌ ‌παραγρά φου‌ ‌7.3.2‌ ‌και‌ ‌τα‌ ‌αποτελέσματα‌ ‌εμφανίζονται‌ ‌στον‌ ‌Πίνακα‌ ‌7.4.‌ ‌ 
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‌ 

 Πίνακας‌ ‌7.4‌ ‌Δείκτες‌ ‌ωριμό τητας‌ ‌ανά ‌ ‌λειτουργική ‌ ‌απαίτηση‌ ‌ 
‌ 

Η‌ ‌πλειοψηφία‌ ‌των‌ ‌εφαρμογώ ν‌ ‌ασχολού νται‌ ‌με‌ ‌την‌ ‌Παρακολού θηση‌ ‌και‌ ‌Έξυπνη‌‌                   
Διαχείριση‌ ‌του‌ ‌Στό λου‌ ‌(16%),‌ ‌την‌‌Ασφά λεια‌‌και‌‌Τεχνική ‌‌Συντή ρηση‌‌(13%),‌‌την‌‌Από δοση‌‌                       
Κατανά λωσης‌‌Ενέργειας‌‌(11%),‌‌την‌‌Παρακολού θηση‌‌των‌‌Πλοίων‌‌(9%)‌‌και‌‌τον‌‌Σχεδιασμό ‌‌                     
της‌ ‌Διαδρομή ς‌ ‌του‌ ‌Ταξιδιού ‌ ‌(9%).‌ ‌Παρατηρείται‌ ‌αυτή ‌ ‌η‌ ‌τά ση‌ ‌για‌ ‌τους‌ ‌εξή ς‌ ‌λό γους:‌ ‌(α)‌‌                           
πρό κειται‌ ‌για‌ ‌τις‌‌διαδικασίες‌‌που‌‌παρουσιά ζουν‌‌συχνό τερα‌‌μη‌‌βέλτιστους‌‌χειρισμού ς‌‌και‌‌                     
λά θη,‌ ‌(β)‌ ‌επηρεά ζουν‌ ‌σε‌ ‌μεγά λο‌ ‌βαθμό ‌ ‌το‌ ‌κό στος‌ ‌ενό ς‌ ‌ταξιδιού ‌ ‌και‌ ‌κατά ‌ ‌συνέπεια‌ ‌τα‌‌                           
κέρδη‌ ‌του,‌ ‌(γ)‌ ‌στις‌ ‌περισσό τερες‌ ‌περιπτώ σεις‌ ‌χρή σης‌ ‌η‌ ‌ανά λυση‌ ‌δεδομένων‌ ‌που‌‌είναι‌‌η‌‌                         
πιο‌ ‌ώ ριμη‌ ‌τεχνολογία‌ ‌από ‌ ‌ό σες‌ ‌μελετή θηκαν‌ ‌είναι‌ ‌ικανή ‌ ‌για‌ ‌να‌ ‌επιτευχθεί‌ ‌σημαντική ‌‌                       
βελτίωση‌ ‌και‌ ‌επομένως‌ ‌καθίσταται‌ ‌ευκολό τερο‌ ‌να‌ ‌αναπτυχθεί‌ ‌ως‌ ‌προϊό ν.‌‌ ‌  

Επό μενη‌ ‌στη‌ ‌λίστα‌ ‌είναι‌ ‌η‌ ‌Λή ψη‌‌Έξυπνων‌‌Εμπορικώ ν‌‌Αποφά σεων‌‌(7%)‌‌που‌‌έχει‌‌κυρίως‌‌                         
εφαρμογή ‌ ‌η‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη‌ ‌και‌ ‌πρό κειται‌ ‌για‌ ‌αρκετά ‌ ‌πιο‌ ‌σύ νθετο‌ ‌πρό βλημα‌ ‌προς‌‌                       
επίλυση.‌ ‌Οι‌ ‌υπό λοιπες‌ ‌λειτουργικές‌ ‌απαιτή σεις‌ ‌είναι‌ ‌έγκυρες‌ ‌και‌ ‌φυσικά ‌‌έχουν‌‌σημασία,‌‌                     
ωστό σο‌ ‌πρό κειται‌ ‌για‌ ‌αρκετά ‌ ‌πιο‌ ‌εξειδικευμένα‌ ‌προβλή ματα.‌‌ ‌  

Παρά λληλα,‌ ‌ορισμένες‌ ‌λειτουργικό τητες‌ ‌ά ρχισαν‌ ‌να‌ ‌απασχολού ν‌ ‌μό νο‌ ‌τα‌ ‌τελευταία‌‌                 
χρό νια‌ ‌ό πως‌ ‌η‌ ‌Ασφά λεια‌ ‌του‌ ‌Πληρώ ματος‌ ‌που‌ ‌αφορά ‌ ‌κυρίως‌ ‌ειδικά ‌ ‌σχεδιασμένες‌‌                     
φορετές‌‌συσκευές,‌‌οι‌‌Ηλεκτρονικές‌‌και‌‌Αξιό πιστες‌‌Συναλλαγές‌‌που‌‌υλοποιού νται‌‌μέσω‌‌τις‌‌                     
τεχνολογίας‌ ‌Blockchain,‌ ‌η‌ ‌Εκπαίδευση‌ ‌του‌ ‌Πληρώ ματος‌ ‌μέσω‌ ‌περιβαλλό ντων‌ ‌Εικονική ς‌‌                 
Πραγματικό τητας,‌ ‌ο‌ ‌έξυπνος‌ ‌Προγραμματισμό ς‌ ‌των‌ ‌Πετρελεύ σεων‌ ‌και‌ ‌Σχεδιασμό ς‌‌               
Διαδρομή ς‌‌που‌‌βασίζονται‌‌σε‌‌προηγμένους‌‌αλγό ριθμους‌‌Τεχνητή ς‌‌Νοημοσύ νης‌‌και‌‌τέλος‌‌η‌‌                     
Έξυπνη‌ ‌και‌ ‌Αυτό νομη‌ ‌Πλοή γηση‌ ‌που‌ ‌πρό κειται‌ ‌για‌ ‌υψηλή ς‌ ‌πολυπλοκό τητας‌ ‌και‌ ‌ρίσκου‌‌                     
έργο.‌ ‌ 

‌ 
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Όπως‌ ‌και‌ ‌προηγουμένως,‌ ‌αποτυπώ θηκε‌ ‌το‌ ‌επίπεδο‌ ‌ωριμό τητας‌ ‌κά θε‌ ‌λειτουργική ς‌‌                 
απαιτή σεις‌ ‌με‌ ‌βά ση‌ ‌τις‌ ‌προσφερό μενες‌ ‌λύ σεις‌ ‌που‌ ‌μελετή θηκαν‌ ‌στην‌ ‌κλίμακα‌ ‌1‌ ‌έως‌ ‌4.‌‌ ‌  

‌ 

 Πίνακας‌ ‌7.5‌ ‌Επίπεδο‌ ‌ωριμό τητας‌ ‌ανά ‌ ‌λειτουργική ‌ ‌απαίτηση‌ ‌ 
‌ 
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‌ 
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‌ 

Κεφάλαιο‌ ‌8:‌ ‌Συμπεράσματα‌ ‌και‌ ‌Επεκτάσεις‌ ‌ 

‌ 

8.1‌ ‌SWOT‌ ‌Ανάλυση‌ ‌Τεχνητής‌ ‌Νοημοσύνης‌ ‌στη‌ ‌Ναυτιλία‌ ‌ 

Είναι‌ ‌πλέον‌ ‌σαφές‌ ‌πως‌ ‌η‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη‌ ‌επηρεά ζει‌ ‌κά θε‌ ‌πτυχή ‌ ‌και‌ ‌τομέα‌ ‌της‌‌                         
ναυτιλίας‌ ‌με‌ ‌τα‌ ‌αντίστοιχα‌ ‌πλεονεκτή ματα‌ ‌και‌ ‌μειονεκτή ματα.‌ ‌Συντά χθηκε‌ ‌η‌ ‌παρακά τω‌‌                   
ανά λυση‌‌μορφή ς‌‌SWOT‌‌(Strengths‌‌-‌‌Weaknesses‌‌-‌‌Opportunities‌‌-‌‌Threats)‌‌για‌‌την‌‌Τεχνητή ‌‌                         
Νοημοσύ νη‌ ‌στη‌ ‌Ναυτιλία.‌‌ ‌  

‌ 
 Πίνακας‌ ‌8.1‌ ‌SWOT‌ ‌ανάλυση‌‌ ‌  

‌ 

Για‌ ‌περαιτέρω‌ ‌ανά πτυξη‌ ‌απαιτείται‌ ‌(α)‌ ‌να‌ ‌αξιοποιηθού ν‌‌οι‌‌ευκαιρίες‌‌του‌‌περιβά λλοντος‌‌                     
για‌‌να‌‌μειωθού ν‌‌οι‌‌αδυναμίες‌‌της‌‌τεχνολογίας‌‌και‌‌(β)‌‌με‌‌τη‌‌βοή θεια‌‌των‌‌δυνατώ ν‌‌σημείων‌‌                             
να‌ ‌αντιμετωπιστού ν‌ ‌οι‌ ‌πιθανοί‌ ‌κίνδυνοι.‌‌ ‌  
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Δυνατά‌ ‌Σημεία‌ ‌(Strengths)‌ ‌  ‌  Αδύναμα‌ ‌Σημεία‌ ‌(Weaknesses)‌ ‌ 

-‌ ‌Αυτοματοποίηση‌ ‌και‌ ‌ενσωμά τωση‌‌ 
διαδικασιώ ν‌ ‌   

-‌ ‌Δυσκολία‌ ‌εφαρμογή ς‌ ‌και‌ ‌εγκατά στασης‌‌ 
εξοπλισμού ‌ ‌στα‌ ‌πλοία‌ ‌ 

-‌ ‌Επιτά χυνση‌ ‌λειτουργιώ ν‌ ‌    -‌ ‌Υψηλό ‌ ‌κό στος‌ ‌έρευνας‌ ‌και‌ ‌ανά πτυξης‌ ‌ 

-‌ ‌Πιο‌ ‌έξυπνες,‌ ‌ενημερωμένες‌ ‌αποφά σεις‌ ‌    -‌ ‌Ανά γκη‌ ‌προστασίας‌ ‌δεδομένων‌ ‌ 

-‌ ‌Βελτιστοποίηση‌ ‌και‌ ‌έλεγχος‌ ‌μεταφορά ς‌ ‌    -‌ ‌Έλλειψη‌ ‌νομική ς‌ ‌υποδομή ς‌ ‌ 

-‌ ‌Μείωση‌ ‌ανθρώ πινου‌ ‌λά θους‌ ‌    ‌ 

-‌ ‌Αύ ξηση‌ ‌της‌ ‌ενεργειακή ς‌ ‌αποδοτικό τητας‌ ‌    ‌ 

-‌ ‌Μείωση‌ ‌ρύ πων‌ ‌και‌ ‌προστασία‌ ‌του‌‌ 
περιβά λλοντος‌ ‌    ‌ 

‌  ‌  ‌ 

Ευκαιρίες‌ ‌(Opportunities)‌ ‌  ‌  Απειλές‌ ‌(Threats)‌ ‌ 

-‌ ‌Νέες‌ ‌ευκαιρίες‌ ‌χρηματοδό τησης‌ ‌έρευνας‌‌ 
στην‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη‌ ‌   

-‌ ‌Παραδοσιακή ‌ ‌δομή ‌ ‌και‌ ‌αντίσταση‌‌ 
βιομηχανίας‌ ‌ 

-‌ ‌Δημιουργία‌ ‌νέα‌ ‌αγορά ς‌ ‌καινοτό μων‌ 
προϊό ντων‌ ‌και‌ ‌υπηρεσιώ ν‌ ‌   

-‌ ‌Μείωση‌ ‌ευκαιριώ ν‌ ‌εργασίας‌ ‌για‌‌ 
ανειδίκευτο‌ ‌εργατικό ‌ ‌δυναμικό ‌ ‌ 

-‌ ‌Μείωση‌ ‌κό στους‌ ‌μονά δας‌ ‌και‌ ‌αύ ξηση‌‌ 
κέρδους‌ ‌   

-‌ ‌Δυσκολία‌ ‌αποδοχή ς‌ ‌και‌ ‌εκμά θησης‌ ‌νέας‌‌ 
τεχνολογίας‌ ‌ 

-‌ ‌Μείωση‌ ‌ατυχημά των‌ ‌    -‌ ‌Απειλή ‌ ‌κυβερνοεπίθεσης‌ ‌ 

-‌ ‌Ανά δυση‌ ‌νέων‌ ‌επαγγελμά των‌ ‌    ‌ 



Πιο‌ ‌συγκεκριμένα,‌ ‌το‌ ‌υψηλό ‌ ‌κό στος‌ ‌έρευνας‌ ‌και‌ ‌ανά πτυξης‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌καλυφθεί‌ ‌από ‌‌                       
επενδυτικά ‌ ‌κεφά λαια‌ ‌ναυτιλιακώ ν‌ ‌εταιρειώ ν‌ ‌που‌ ‌θέλουν‌ ‌να‌ ‌συμβαδίσουν‌ ‌με‌ ‌την‌‌                   
σύ γχρονη‌ ‌ναυσιπλοΐα.‌‌Παρά λληλα,‌‌ο‌‌οικονομικό ς‌‌και‌‌περιβαλλοντικό ς‌‌αντίκτυπος‌‌μπορεί‌‌                 
να‌ ‌γίνει‌ ‌το‌ ‌κίνητρο‌ ‌υιοθέτησης‌ ‌εργαλείων‌ ‌Τεχνητή ς‌ ‌Νοημοσύ νης‌ ‌ακό μη‌ ‌και‌ ‌από ‌ ‌πιο‌‌                       
παραδοσιακού ς‌ ‌πλοιοκτή τες.‌ ‌Η‌ ‌αυτοματοποίηση‌ ‌των‌ ‌διαδικασιώ ν,‌ ‌η‌ ‌ψηφιοποίηση‌ ‌της‌‌                 
εκπαίδευσης‌ ‌και‌ ‌η‌ ‌μείωση‌ ‌του‌ ‌ανθρώ πινου‌ ‌λά θους‌ ‌θα‌ ‌συμβά λλει‌ ‌στην‌ ‌ευκολό τερη‌ ‌και‌‌                       
αποτελεσματικό τερη‌ ‌εκπαίδευση‌ ‌του‌ ‌πληρώ ματος.‌ ‌Το‌ ‌υψηλό ‌‌κό στος‌‌εγκατά στασης‌‌νέου‌‌                 
εξοπλισμού ‌‌και‌‌αισθητή ρων‌‌στα‌‌πλοία‌‌θα‌‌υπερκαλυφθεί‌‌από ‌‌τη‌‌μείωση‌‌του‌‌κό στους,‌‌των‌‌                         
εξό δων‌ ‌συντή ρησης‌ ‌αλλά ‌ ‌και‌ ‌ατυχημά των.‌ ‌Το‌ ‌ραγδαία‌ ‌αυξανό μενο‌ ‌μέγεθος‌ ‌της‌ ‌αγορά ς‌‌                     
καινοτό μων‌ ‌εφαρμογώ ν‌ ‌λογισμικού ‌ ‌στη‌ ‌ναυτιλία‌ ‌θα‌ ‌αναγκά σει‌ ‌τη‌ ‌δημιουργία‌‌                 
νομοθετικώ ν‌ ‌και‌ ‌κανονιστικώ ν‌ ‌πλαισίων‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌την‌ ‌ανά πτυξη‌ ‌της‌ ‌ψηφιακή ς‌‌                   
ασφά λειας‌ ‌εφό σον‌ ‌οι‌ ‌συναλλαγές‌ ‌θα‌ ‌πραγματοποιού νται‌ ‌ηλεκτρονικά .‌‌ ‌  

‌ 

8.2‌ ‌Συμβολή‌ ‌στη‌ ‌Λήψη‌ ‌Αποφάσεων‌ ‌της‌ ‌Σύγχρονης‌‌ 
Ναυτιλίας‌ ‌ 

Οι‌ ‌λύ σεις‌ ‌που‌ ‌προσφέρει‌ ‌η‌ ‌Τεχνητή ‌ ‌Νοημοσύ νη‌ ‌συμβά λλουν‌ ‌κατά ‌ ‌βά ση‌ ‌στην‌ ‌πιο‌‌                       
ενημερωμένη,‌ ‌εμπεριστατωμένη,‌ ‌ά μεση‌ ‌και‌ ‌έξυπνη‌ ‌λή ψη‌ ‌αποφά σεων.‌ ‌Σε‌ ‌κά θε‌ ‌τομέα,‌ ‌τα‌                     
εργαλεία‌ ‌προσφέρουν‌ ‌είτε‌ ‌για‌‌ανά λυση‌‌της‌‌κατά στασης‌‌και‌‌παροχή ‌‌ένδειξης‌‌ή ‌‌πρό τασης‌‌                       
είτε‌ ‌πρό βλεψη‌ ‌μελλοντική ς‌ ‌κατά στασης‌ ‌βά σει‌ ‌της‌ ‌ιστορικό τητας.‌ ‌Κατά ‌ ‌πλειοψηφία,‌ ‌τα‌‌                   
μοντέλα‌‌υποστηρίζουν‌‌τις‌‌ανθρώ πινες‌‌αποφά σεις‌‌με‌‌απώ τερο‌‌σκοπό ‌‌την‌‌εκπαίδευσή ‌‌τους‌                     
σε‌ ‌βαθμό ‌ ‌που‌ ‌θα‌ ‌οδηγή σει‌ ‌στην‌ ‌υλοποίηση‌ ‌του‌ ‌αυτό νομου‌ ‌πλοίου.‌‌ ‌  

Στον‌ ‌τομέα‌ ‌των‌ ‌Ναυλώ σεων,‌ ‌τα‌ ‌μοντέλα‌ ‌βραχυπρό θεσμης‌ ‌πρό βλεψης‌ ‌προσφορά ς‌ ‌και‌‌                   
ζή τησης,‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌εισροή ς‌ ‌και‌ ‌εκροή ς‌ ‌πλοίων‌ ‌σε‌ ‌μία‌ ‌τό σο‌ ‌ασταθή ‌ ‌αγορά ‌ ‌μπορού ν‌ ‌να‌‌                           
αποβού ν‌ ‌καθοριστικά ‌ ‌για‌ ‌την‌ ‌επίτευξη‌ ‌υπεραπό δοσης‌ ‌σε‌ ‌σχέση‌ ‌με‌ ‌τον‌ ‌ανταγωνισμό .‌‌ ‌  

Οι‌ ‌περισσό τερες‌ ‌εφαρμογές‌ ‌και‌ ‌αναφορές,‌ ‌ωστό σο,‌ ‌αναφέρονται‌ ‌στην‌ ‌παρακολού θηση‌‌                 
των‌‌μηχανικώ ν‌‌συστημά των‌‌καθώ ς‌‌και‌‌της‌‌ενεργειακή ς‌‌από δοσης‌‌των‌‌πλοίων.‌‌Ο‌‌έγκαιρος‌‌                       
και‌ ‌έγκυρος‌ ‌εντοπισμό ς‌ ‌ενό ς‌ ‌τεχνικού ‌ ‌προβλή ματος,‌‌η‌‌ένδειξη‌‌για‌‌συντή ρηση‌‌αλλά ‌‌και‌‌η‌‌                         
εύ ρεση‌‌μη‌‌βέλτιστων‌‌συμπεριφορώ ν‌‌του‌‌πλοίου‌‌προσφέρουν‌‌την‌‌απαραίτητη‌‌γνώ ση‌‌στον‌‌                     
τεχνικό ‌ ‌διαχειριστή ‌ ‌του‌ ‌πλοίου‌ ‌να‌ ‌προετοιμαστεί‌ ‌κατά λληλα‌ ‌και‌ ‌να‌ ‌εκτελέσει‌ ‌τις‌‌                     
απαραίτητες‌ ‌ενέργειες‌ ‌με‌ ‌προγραμματισμό ‌ ‌και‌ ‌με‌ ‌το‌ ‌ελά χιστο‌ ‌δυνατό ‌ ‌κό στος.‌‌ ‌  

Η‌ ‌βέλτιστη‌ ‌διαδρομή ‌ ‌βά σει‌ ‌ωκεανού ,‌ ‌καιρικώ ν‌ ‌φαινομένων,‌ ‌περιοριστικώ ν‌ ‌περιοχώ ν‌‌                 
καθώ ς‌ ‌και‌ ‌κυκλοφορίας‌ ‌πλοίων‌ ‌σε‌ ‌πραγματικό ‌ ‌χρό νο‌ ‌είναι‌ ‌επίσης‌ ‌στο‌ ‌επίκεντρο‌ ‌τό σο‌‌                       
ακαδημαϊκώ ν‌ ‌ερευνώ ν‌ ‌ό σο‌ ‌και‌ ‌εμπορικώ ν‌ ‌εφαρμογώ ν‌ ‌λογισμικού .‌‌ ‌  

Σε‌ ‌ακαδημαϊκό ‌ ‌επίπεδο‌ ‌μελετά ται‌ ‌αρκετά ‌ ‌η‌ ‌ασφά λεια‌ ‌στο‌ ‌πλοίο‌ ‌που‌ ‌περιλαμβά νει‌‌                     
παρακολού θηση‌‌του‌‌πληρώ ματος‌‌για‌‌τυχό ν‌‌ατυχή ματα,‌‌ενισχυτική ‌‌εκπαίδευση‌‌μοντέλων‌‌                 
τεχνητή ς‌ ‌νοημοσύ νης‌ ‌αποφυγή ς‌ ‌προσκρού σεων‌ ‌ως‌ ‌πρώ τες‌ ‌προσπά θειες‌ ‌προς‌ ‌την‌‌                 
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‌ 

αυτό νομη‌‌πλοή γηση,‌‌αλλά ‌‌και‌‌αναγνώ ριση‌‌ά λλων‌‌πλοίων‌‌ή ‌‌εμποδίων‌‌μέσω‌‌επεξεργασίας‌‌                     
εικό νων.‌ ‌Αυτή ‌ ‌τη‌ ‌στιγμή ‌ ‌και‌ ‌αυτοί‌ ‌οι‌ ‌αλγό ριθμοι‌ ‌ως‌ ‌εργαλεία‌ ‌λειτουργού ν‌ ‌συμβουλευτικά .‌ ‌ 

‌ 

8.3‌ ‌Μελλοντικές‌ ‌Επεκτάσεις‌ ‌ 

■ Διεύρυνση‌ ‌των‌ ‌εξεταζόμενων‌ ‌εργαλείων‌ ‌και‌ ‌εφαρμογών‌ ‌για‌ ‌πλήρη‌‌               
καταγραφή‌ ‌της‌ ‌τεχνολογικής‌ ‌προόδου‌ ‌στον‌ ‌τομέα‌ ‌της‌ ‌ναυτιλίας‌ ‌ 
Η‌ ‌εισαγωγή ‌ ‌περισσό τερων‌ ‌εργαλείων‌ ‌στη‌ ‌συγκεκριμένη‌ ‌έρευνα‌ ‌δύ ναται‌ ‌να‌‌                 
οδηγή σει‌ ‌στη‌ ‌διαμό ρφωση‌ ‌πιο‌ ‌ευδιά κριτων‌ ‌τά σεων‌ ‌ή ‌ ‌ακό μη‌ ‌και‌ ‌στο‌ ‌αντίθετο‌‌                     
συμπέρασμα,‌ ‌δηλαδή ‌ ‌ό τι‌ ‌κά ποιες‌ ‌από ‌ ‌τις‌ ‌τά σεις‌ ‌που‌ ‌εμφανίστηκαν‌ ‌υπαρκτές‌‌                   
τελικά ‌ ‌να‌ ‌είναι‌ ‌στατιστικά ‌ ‌ασή μαντες.‌ ‌ 

‌ 

■ Αξιολόγηση‌ ‌απόδοσης‌ ‌και‌ ‌ακρίβειας‌ ‌μοντέλων‌ ‌και‌ ‌τεχνολογίας‌ ‌εφαρμογών‌ ‌ 
Η‌ ‌συγκριτική ‌ ‌αξιολό γηση‌ ‌μεταξύ ‌ ‌των‌ ‌εργαλείων‌ ‌που‌ ‌στοχεύ ουν‌ ‌να‌‌επιλύ σουν‌‌μία‌‌                     
ομά δα‌ ‌προβλημά των‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌φέρει‌ ‌στην‌ ‌επιφά νεια‌ ‌τα‌ ‌πλεονεκτή ματα‌ ‌τους.‌ ‌Η‌‌                     
δυσκολία‌ ‌που‌ ‌πρέπει‌ ‌να‌ ‌ξεπεραστεί‌ ‌σε‌ ‌εμπορικές‌ ‌εφαρμογές‌ ‌αφορά ‌ ‌τον‌ ‌εταιρικό ‌‌                     
ανταγωνισμό .‌ ‌Ωστό σο,‌ ‌μπορεί‌ ‌να‌ ‌ενισχυθεί‌ ‌η‌ ‌μελέτη‌ ‌αυτή ‌ ‌σε‌ ‌ακαδημαϊκό ‌ ‌επίπεδο.‌‌ ‌  

‌ 

■ Μελέτη‌ ‌της‌ ‌επίδρασης‌ ‌του‌ ‌ψηφιακού‌ ‌μετασχηματισμού‌ ‌στις‌ ‌πρακτικές‌‌               
οργάνωσης‌ ‌της‌ ‌εργασίας‌ ‌ 
Η‌ ‌ψηφιοποίηση‌ ‌των‌ ‌διαδικασιώ ν‌ ‌καθώ ς‌ ‌και‌ ‌της‌ ‌επικοινωνίας‌ ‌γραφείου‌ ‌-‌ ‌πλοίου‌‌                     
τείνει‌ ‌να‌ ‌τροποποιή σει‌ ‌την‌ ‌καθημερινό τητα‌ ‌των‌ ‌εργαζομένων.‌ ‌Η‌ ‌καταγραφή ‌ ‌των‌‌                   
μεταβολώ ν‌ ‌στην‌ ‌εργασία‌ ‌τό σο‌ ‌του‌ ‌πληρώ ματος‌ ‌του‌ ‌πλοίου,‌ ‌ό σο‌ ‌και‌ ‌των‌‌                     
υπό λοιπων‌‌εμπλεκό μενων‌‌μερώ ν‌‌(λιμενικές‌‌αρχές,‌‌ναυλωτές,‌‌μεσίτες,‌‌πλοιοκτή τες,‌‌               
τρά πεζες)‌ ‌θα‌ ‌παρουσίαζε‌ ‌ιδιαίτερο‌ ‌ενδιαφέρον.‌ ‌Καθώ ς‌ ‌επίσης‌ ‌και‌ ‌η‌ ‌μέτρηση‌ ‌της‌‌                     
προθυμίας‌ ‌υιοθέτησης‌ ‌μίας‌ ‌νέας‌ ‌τεχνολογίας‌ ‌από ‌ ‌λιγό τερο‌ ‌και‌ ‌περισσό τερο‌‌                 
εξοικειωμένες‌ ‌ναυτιλιακές‌ ‌εταιρείες.‌‌ ‌  
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