
 
 

 

ΤΜΗΜΑ ΟΡΓΑΝΩΣΗ ΚΑΙ ΔΙΟΙΚΗΣΗΣ 

ΕΠΙΧΕΙΡΗΣΕΩΝ  

 

Π.Μ.Σ. ΔΙΟΙΚΗΣΗ ΥΠΗΡΕΣΙΩΝ ΥΓΕΙΑΣ 

 

ΜΕΤΑΠΤΥΧΙΑΚΗ ΔΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ:  

 

«ΠΡΟΓΝΩΣΤΙΚΕΣ ΑΝΑΛΥΣΕΙΣ ΔΕΥΤΕΡΟΓΕΝΩΝ 

ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ ΜΗ ΕΠΕΙΓΟΝΤΩΝ ΠΕΡΙΣΤΑΤΙΚΩΝ 

ΜΕΤΑΦΟΡΑΣ ΑΣΘΕΝΩΝ ΣΕ ΜΟΝΑΔΕΣ ΤΕΧΝΗΤΟΥ 

ΝΕΦΡΟΥ ΑΠΟ ΤΟ Ε.Κ.Α.Β. ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗΣ» 

 

Υποβλήθηκε ως αιτούμενο για την απόκτηση του 

μεταπτυχιακού διπλώματος  

ΕΥΣΤΑΘΙΟΣ ΦΕΛΕΣΑΚΗΣ 

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2022 

 

ΕΠΙΒΛΕΠΟΝΤΕΣ ΚΑΘΗΓΗΤΕΣ: 

ΤΑΡΑΜΠΑΝΗΣ ΚΩΝΣΤΑΝΤΙΝΟΣ 

ΚΑΛΑΜΠΟΚΗΣ ΕΥΑΓΓΕΛΟΣ 
 



 
 

© Ευστάθιος Φελεσάκης, 2022  

 

Με επιφύλαξη παντός δικαιώματος. 

 

 

 Απαγορεύεται η αντιγραφή, αποθήκευση και διανομή της παρούσας εργασίας, εξ’ 

ολοκλήρου ή τμήματος αυτής, για εμπορικό σκοπό. Επιτρέπεται η ανατύπωση, 

αποθήκευση και διανομή για σκοπό μη κερδοσκοπικό, εκπαιδευτικής ή ερευνητικής 

φύσης, υπό την προϋπόθεση να αναφέρεται η πηγή προέλευσης και να διατηρείται το 

παρόν μήνυμα.  

 

 

Το περιεχόμενο αυτής της εργασίας δεν απηχεί απαραίτητα τις απόψεις του 

Τμήματος, του Επιβλέποντα, ή της Επιτροπής που την ενέκρινε.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

Υπεύθυνη Δήλωση  

Βεβαιώνω ότι είμαι συγγραφέας αυτής της εργασίας και ότι κάθε βοήθεια την οποία 

είχα για την προετοιμασία της είναι πλήρως αναγνωρισμένη και αναφέρεται στην 

εργασία. Επίσης έχω αναφέρει τις όποιες πηγές από τις οποίες έκανα χρήση 

δεδομένων, ιδεών ή λέξεων, είτε αυτές αναφέρονται ακριβώς είτε παραφρασμένες. 

Επίσης βεβαιώνω ότι αυτή η εργασία προετοιμάστηκε από εμένα προσωπικά ειδικά 

για τις απαιτήσεις του Προγράμματος Μεταπτυχιακών Σπουδών στη Διοίκηση 

Υπηρεσιών Υγείας του Τμήματος Οργάνωσης και Διοίκησης Επιχειρήσεων του 

Πανεπιστημίου Μακεδονίας. 

 

 

 

Ευστάθιος Φελεσάκης  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

Ευχαριστίες 
 

Ευχαριστώ όλους τους διδάσκοντες  και ιδιαίτερα τον κύριο Βασίλειο Αλετρά 

υπεύθυνο του Μεταπτυχιακού Προγράμματος  της Διοίκηση Υπηρεσιών Υγείας του 

τμήματος Οργάνωσης και Διοίκησης Επιχειρήσεων του Πανεπιστημίου Μακεδονίας 

για τις γνώσεις που μου  μετάδωσαν κατά την διάρκεια των σπουδών μου. Ιδιαιτέρως 

ευχαριστώ τον κύριο Ταραμπάνη Κωνσταντίνο και τον κύριο Καλαμπόκη Ευάγγελο   

που με τίμησαν ως επιβλέποντες της παρούσας διπλωματικής εργασίας. 

 

Επίσης,  ευχαριστώ τον  Ιατρό  κύριο Ασλανίδη Θεώδορο, καθώς η  βοήθεια του σε 

θέματα ανάλυσης προνοσοκομειακών  δεδομένων ήταν ουσιαστικής σημασίας για 

την εκπόνηση της παρούσας διπλωματικής εργασίας. 

 

Ευχαριστίες θα ήθελα να απευθύνω στο Ε.Κ.Α.Β. Θεσσαλονίκης  που μου έδωσε την 

δυνατότητα πρόσβασης στις πληροφορίες και τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν  

για την εκπόνηση της παρούσας διπλωματικής εργασίας. 

 

Τέλος, θα ήθελα να ευχαριστήσω την οικογένεια μου που με  υποστηρίζει σε κάθε 

μου προσπάθεια. 

 

 

 

 

 

 

Ευστάθιος Φελεσάκης 2022  

 



1 
 

Περίληψη  

 

Η τεχνολογία αδιαμφισβήτητα αυξάνεται με τεράστιους ρυθμούς. Οι νέες τεχνολογίες 

δημιουργούν απαιτήσεις αποθήκευσης και κατηγοριοποίησης δεδομένων οι οποίες 

είναι αναγκαίες όσο ποτέ ξανά στην ιστορία της ανθρωπότητας. Στον τομέα της 

προνοσοκομειακής φροντίδας οι αναλύσεις και οι σωστές προβλέψεις μέσω 

δεδομένων μη επειγόντων περιστατικών όπως είναι αυτά των ασθενών που 

χρειάζονται μεταφορά για αιμοκάθαρση σε μονάδα τεχνητού νεφρού είναι πάρα πολύ 

σημαντική. Οι επιπλοκές της συγκεκριμένης ασθενείας είναι πολλές και σοβαρές, έτσι 

πρέπει να γίνει αντιληπτό ότι οι προβλέψεις με όσο το δυνατό μεγαλύτερη ακρίβεια 

είναι πάρα πολύ σημαντικές. 

Στην παρούσα διπλωματική εργασία αναπτύχθηκε ένα μοντέλο χρονοσειρών για την 

πρόβλεψη ενδεχομένων κλήσεων στο Ε.Κ.Α.Β. Θεσσαλονίκης όπως επίσης και την 

ολοκλήρωση διακομιδών μη επειγόντων περιστατικών. Συγκεκριμένα, διερευνήθηκε 

στο κατά πόσο αυτού του είδους το μοντέλο είναι σημαντικό όσο αναφορά διακομιδές 

ασθενών που πάσχουν από νεφρική ανεπάρκεια και χρήζουν μεταφορά σε μονάδες 

τεχνητού νεφρού για αιμοκάθαρση με την μέθοδο της αιμοδιάλυσης, όπως επίσης και 

την σημαντικότητα της ολοκλήρωση των διακομιδών επιστρέφοντας τους ασθενείς 

στην οικία τους. 

 

Λέξεις κλειδιά: μηχανική μάθηση, τεχνητή νοημοσύνη, εξόρυξη δεδομένων, 

προγνωστική ανάλυση, νευρωνικά δίκτυα, μηχανές διανυσμάτων στήριξης, δένδρα 

απόφασης, προνοσοκομειακή ιατρική, Εθνικό Κέντρο Άμεσης Βοήθειας. 
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1. Εισαγωγή 

 

Οι αναλύσεις δεδομένων μέσω διαφόρων τεχνικών μπορούν να αποκαλύψουν 

χρήσιμες πληροφορίες. Το σύστημα υγείας που υπάγεται και το σύστημα 

προνοσοκομειακής φροντίδας είναι ένα από τα συστήματα που παράγει έναν τεράστιο 

όγκο δεδομένων σε καθημερινή βάση. Η χρήση αυτών των αναλύσεων μπορεί να 

βοηθήσει σημαντικά στην βελτίωση των υπηρεσιών που προσφέρει. (Pavlyshenko, 

2016). 

1.1  Περιγραφή προβλήματος 

Η νεφρική ανεπάρκεια είναι μια ασθένεια η οποία αυξάνεται ραγδαία σε παγκόσμιο 

επίπεδο (Carney, 2020). Η σοβαρότητας της κατάστασης των ασθενών που νοσούνε 

από νεφρική ανεπάρκεια  χρήζει άμεσης θεραπείας με την μέθοδος της αιμοδιάλυσης. 

Η αιμοδιάλυση πραγματοποιείτε μέσω ειδικής μηχανικής υποστήριξης η οποία 

βρίσκεται σε μονάδα τεχνητού νεφρού εντός νοσοκομείου. Βάση του νόμου 2071 

(ΦΕΚ 123, 1992) το Εθνικό Κέντρο Άμεσης Βοήθειας (Ε.Κ.Α.Β.) αναλαμβάνει τις 

διακομιδές των ασθενών που χρειάζονται μεταφορά σε μονάδα τεχνητού νεφρού.  

Συνήθως οι συνεδρίες είναι προγραμματισμένες, όμως αρκετές φορές παρατηρείται 

λόγω των επιπλοκών της νόσου, αύξηση των κλήσεων στο τηλεφωνικό κέντρο του 

Ε.Κ.Α.Β. για την πραγματοποίηση διακομιδών από και προς την οικία των ασθενών 

δεσμεύοντας ασθενοφόρα τα οποία προορίζονται για επείγοντα περιστατικά 

προκαλώντας μεγάλα κενά στην συνολική δύναμη των ασθενοφόρων και                                                                                                                              

καθυστερήσεις, μειώνοντας την αποδοτικότητα των υπηρεσιών προνοσοκομιακής 

φροντίδας. 

1.2  Στόχος μελέτης  

Στόχος της παρούσας διπλωματικής εργασίας είναι η διερεύνηση του κατά πόσο, μέσω 

ενός μοντέλου πρόβλεψης μπορούν να επιτευχθούν ορθά αποτελέσματα όσο αναφορά 

τις προβλέψεις κλήσεων που θα δεχθεί το τηλεφωνικό κέντρο του Ε.Κ.Α.Β. 

Θεσσαλονίκης όπως επίσης και των ολοκληρώσεων διακομιδών για μη επείγοντα 

περιστατικά τα οποία αφορούν ασθενείς που πάσχουν από νεφρική ανεπάρκεια. 
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1.3 Δομή διπλωματικής εργασίας  

Στα πλαίσια της διπλωματικής εργασίας  μελετήθηκαν διεθνείς δημοσιεύσεις  στα 

κεφάλαια  2, 3 και 4 οπού παρουσιάζονται  τεχνικές αναλύσεων δεδομένων (data 

analytics) με βασικούς πυλώνες  την μηχανική μάθηση, την εξόρυξη δεδομένων και 

την προγνωστική μοντελοποίηση. Συγκεκριμένα στο κεφάλαιο 2 παρουσιάζονται οι 

προσεγγίσεις μηχανικής μάθησης, η τεχνητή νοημοσύνη, η βελτιστοποίηση, η 

στατιστική όπως επίσης οι τύποι μαθησιακών αλγορίθμων, η εποπτευόμενη μάθηση, η 

μη εποπτευόμενη μάθηση, η μάθηση ενίσχυσης, η μάθηση σποραδικών λεξικών και η 

ανίχνευση ανωμαλιών. Στη συνέχεια παρουσιάζονται τα μοντέλα των τεχνητών 

νευρωνικών  δικτύων, τα δέντρα αποφάσεων, οι μηχανές φορέα υποστήριξης, η 

ανάλυση παλινδρόμησης και τα μπαγεζιανά δίκτυα. Σημαντική ανάλυση είναι οι 

περιορισμοί, οι αξιολογήσεις των μοντέλων όπως επίσης και η ηθική όσο αναφορά τις 

διαδικασίες μηχανικής μάθησης. Στο κεφάλαιο 3 ακολουθεί η ανάλυση της εξόρυξης 

δεδομένων και στο κεφάλαιο 4 του προγνωστικού μοντέλου. 

  

Στο κεφάλαιο 5 πραγματοποιείται βιβλιογραφική ανασκόπηση των δεδομένων της 

υγείας, ξεκινώντας με τους κύριους τύπους και τις πηγές των δεδομένων στον τομέα 

της υγείας. Στην συνέχεια γίνεται ανάλυση των μεγάλων δεδομένων (Big Data) τα 

οποία παράγονται από τους ιατρούς και τις κλινικές, την δημόσια υγεία, τα ιατρικά 

πειράματα όπως επίσης τα μεγάλα δεδομένα στην ιατρική βιβλιογραφία των 

νοσοκομειακών πληροφοριακών συστημάτων και η εξέλιξη αυτών ενώ στο ίδιο 

κεφάλαιο ακολουθούν τα αναλυτικά δεδομένα και τα 9 V των μεγάλων δεδομένων 

(Big Data) στον τομέα της υγείας, ο όγκος (volume), η ταχύτητα (velocity), η ποικιλία 

(variety), η αξιοπιστία (veracity), η ισχύς (validity), η βιωσιμότητα (viability), η 

μεταβλητότητα (volatility),η ευπάθεια (vulnerability) και η οπτικοποίηση 

(visualization). 

Στο κεφάλαιο 6 ακολουθούν οι ιδιαιτερότητες των μεγάλων  δεδομένων  στον τομέα 

της υγείας όπως είναι η μείωση κόστους υγειονομικής περίθαλψη, η ετερογένεια, τα 

ατελή δεδομένα, η επικαιρότητα, το απόρρητο των δεδομένων και η ιδιοκτησία. 

Στο κεφάλαιο 7 παρουσιάζεται η μελέτη περίπτωσης με ονομασία: “Προγνωστικές 

αναλύσεις δευτερογενών δεδομένων μη επειγόντων περιστατικών μεταφοράς ασθενών 

σε μονάδες τεχνητού νεφρού από το Ε.Κ.Α.Β. Θεσσαλονίκης”. Η μελέτη ξεκίνα με την 
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ανάλυση του Εθνικού Κέντρου Άμεσης Βοήθειας (Ε.Κ.Α.Β.) ως βασικό πάροχο 

προνοσοκομειακής φροντίδας στην Ελλάδα. Στην συνέχεια παρουσιάζεται το 

πρόγραμμα καταχώρησης δεδομένων του Ε.Κ.Α.Β. με ονομασία  «ηλεκτρονική 

διαχείριση ασθενών 166». Το κεφάλαιο 7 ολοκληρώνεται με την μελέτη περίπτωσης 

το υλικό και τις μεθόδους που χρησιμοποιήθηκαν όπως και τα αποτελέσματα τα οποία 

αφορούν προβλέψεις κλήσεων για διακομιδές ασθενών που χρειάζονται αιμοκάθαρση 

από την οικία τους προς μονάδα τεχνητού νεφρού, όπως επίσης προβλέψεις 

ολοκλήρωσης των διακομιδών  με επιστροφή στην οικία τους. 

Στο κεφάλαιο 8 ακολουθεί συζήτηση των αποτελεσμάτων ενώ στο κεφάλαιο 9 

παρουσιάζονται τα συμπέρασμα της μελέτης μαζί με προτάσεις για μελλοντική μελέτη 

και έρευνα. 

Τέλος παρουσιάζονται οι βιβλιογραφικές πηγές που χρησιμοποιήθηκαν για τη 

διεκπεραίωση της διπλωματικής εργασίας. 
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2. Τι είναι η μηχανική μάθηση  

 

Ο T.Mitchell αναφέρει για την Μηχανική Mάθηση ML (Machine Learning) ότι “είναι 

η μελέτη λογισμικών αλγορίθμων, η οποία μπορεί να βελτιωθεί μέσω της εμπειρίας” 

(Mitchell, 1997) θεωρώντας την από πολλούς ερευνητές ένα τμήμα της Τεχνητής 

Νοημοσύνης AI (Artificial Intelligence). Ο όρος της ML δόθηκε το 1959 από τον 

Arthur Samuel. Το 1981 ο Bozinovski δίνει μια περιγραφή για το πως ένα νευρωνικό 

δίκτυο μαθαίνει να αναγνωρίζει 40 χαρακτήρες μέσω ενός τερματικού (terminal) 

Bozinovski (1981). Ο T.Mitchell δίνει επίσης τον εξής ορισμό: “Ένα πρόγραμμα 

υπολογιστή λέγεται ότι μαθαίνει από την εμπειρία Ε σε σχέση με κάποια κατηγορία 

εργασιών T και την απόδοση μέτρου P εάν η απόδοσή του σε εργασίες στο T, όπως 

μετριέται από το P, βελτιώνεται με την εμπειρία” (Mitchell, 1997). 

Τα μοντέλα στα οποία χτίζονται οι αλγόριθμοι ML κάνουν χρήση συγκεκριμένων 

δεδομένων, τα ονομαζόμενα «δεδομένα εκπαίδευσης», έτσι μπορούν να 

κατασκευασθούν μοντέλα τα οποία μπορούν να προβλέπουν και να καταφέρνουν να 

παρουσιάζουν αποτελέσματα τα οποία βοηθούν στην λήψη αποφάσεων. Αλγόριθμοι 

ML χρησιμοποιούνται  άμεσα σε αρκετές καθημερινές εφαρμογές, επί παραδείγματα  

ο διαχωρισμός επιθυμητών-ανεπιθύμητων e-mail (Koza etal,  1996). 

Η στατιστική επιστήμη παρομοίως μπορεί και πετυχαίνει προβλέψεις με την χρήση 

ηλεκτρονικών υπολογιστών κάτι που χρησιμοποιείτε από την ML ως υποκατηγορία 

χωρίς αυτό να χαρακτηρίζει την ίδια παρακλάδι των στατιστικών επιστημών. 

Παράλληλα η μαθηματική βελτιστοποίηση συνεισφέρει στην ML με νέες μεθόδους 

και θεωρίες. Η συσχέτιση δε της εξόρυξης δεδομένων (Data Mining-DM) με την ML η 

οποία εστιάζεται σε αναλύσεις δεδομένων μέσω κάποιου είδους μάθησης  θεωρείται 

άμεση. Σε θέματα που αφορούν επιχειρήσεις και στα προβλήματα που η εφαρμογή ML 

συνίσταται για την εύρεση λύσεων συχνά αναφέρεται ως προγνωστική ανάλυση 

(Predictive Analytics) (Friedman, 1998). 

2.1 Επισκόπηση 

 

Με σκοπό την αποπεράτωση συγκεκριμένων εργασιών ο εκάστοτε προγραμματιστής 

με εγκατεστημένα τα απαραίτητα προγράμματα και τροφοδοτώντας έναν ηλεκτρονικό 

υπολογιστή με τα κατάλληλα δεδομένα μπορεί να έχει ως αποτέλεσμα στην λειτουργιά 

του υπολογιστή να αποκτήσει την ικανότητα να ανακαλύπτει τρόπους στο πως μπορεί 
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να κάνει αυτές τις διεργασίες αυτόματα. Σε περιπτώσεις που απαιτούνται απλές 

εργασίες τα απαραίτητα βήματα προγραμματίζονται μέσω αλγόριθμων, 

υποδεικνύοντας στον υπολογιστή χωρίς κάποιο είδος μάθησης το πώς να βρει την 

λύση. Για εργασίες με μεγαλύτερες απαιτήσεις είναι ποιο αποτελεσματικό να 

αναπτυχθεί μέσω ενός ηλεκτρονικού υπολογιστή αυτόματα ένας αλγόριθμος που θα 

αναπτύσσεται μονός του βρίσκοντας τα απαραίτητα βήματα που απαιτούνται για την 

λύση ενός προβλήματος (Alpaydin, 2014). 

Η ML έχει την ιδιότητα μάθησης με πολλές προσεγγίσεις εκτέλεσης εργασιών ακόμα 

και σε περιπτώσεις που ο αλγόριθμος που έχει προγραμματιστεί δεν ικανοποιεί 

πλήρως τις ανάγκες, όπως για παράδειγμα σε προβλήματα  με μεγάλο αριθμό πιθανών 

απαντήσεων η υπόδειξη κάποιον από αυτών που είναι ήδη σωστές  ως έγκυρες μπορεί 

να βελτίωση των αλγόριθμο κάνοντας τον να καταφέρει να βρει τρόπο να προσδιορίζει 

τις σωστές απαντήσεις, όπως συμβαίνει στα συστήματα εκπαίδευσης αναγνώρισης 

ψηφιακών χαρακτήρων με την χρήση της επέκτασης MNIST (Alpaydin, 2014). 

2.2   Προσεγγίσεις μηχανικής μάθησης 

 

Οι προσεγγίσεις μηχανικής μάθησης χωρίζονται σε τρεις γενικότερες κατηγορίες: 

 Εποπτευόμενη μάθηση: Έχοντας ως στόχο να εγκατασταθεί  ένας γενικός 

κανόνας που να χαρτογραφεί τις εισροές στις εξόδους στον ηλεκτρονικό  

υπολογιστή παρουσιάζονται παραδείγματα (όπου δίνονται από έναν 

«δάσκαλο») εισόδων με τις  αντίστοιχα  επιθυμητές εξόδους. 

 Μη εποπτευόμενη μάθηση: Είναι το είδος της μάθησης όπου για να  μπορέσει 

ο αλγόριθμος μάθησης, να βρει  από μόνος του δομή στην είσοδο του δεν 

παρέχονται ετικέτες. Αυτό το είδος μάθησης μπορεί να είναι ένας 

στόχος/σκοπός από μόνος του (όπως είναι η ανακάλυψη κρυφών μοτίβων μέσα 

σε δεδομένα) ή το μέσο ως προς ένα τέλος (μάθηση χαρακτηριστικών). 

 Μάθηση ενίσχυσης: Η μάθηση ενίσχυσης  σχετίζεται με την αλληλεπίδραση   

ενός δυναμικού περιβάλλοντος το οποίο πρέπει να επιτελεί έναν συγκεκριμένο 

στόχο όπως για παράδειγμα τα παιχνίδια οδήγησης οχήματος. Καθώς 

πλοηγείτε κάποιος στον χώρο χωρίς να γνωρίζει ο χρήστης το τέλος της 

διαδρομής και ποιο θα είναι το αποτέλεσμα, το πρόγραμμα παρέχει 
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ανατροφοδότηση δίνοντας  ανάλογες ανταμοιβές, τις οποίες προσπαθεί να 

μεγιστοποιήσει (Alpaydin, 2014). 

Επιπροσθέτως ένα άλλο είδος μάθησης το οποίο εντοπίζεται μεταξύ της 

εποπτευόμενης και της μη εποπτευόμενης μάθησης, είναι η ημι-εποπτευόμενη μάθηση 

όπου λόγο της έλλειψης σημάτων κατάρτισης στην εκπαίδευση πολλές από τις εκροές 

στόχους συχνά χάνονται. Αξίζει να σημειωθεί η ύπαρξη αναπτυξιακών μαθήσεων 

βασιζόμενων σε επαγωγικές προκαταλήψεις οι οποίες στηρίζονται σε προηγούμενες 

εμπειρίες. Παράδειγμα αναπτυξιακής μάθησης είναι η χρήση της στα ρομπότ όπου 

δημιουργεί τη δική της ακολουθία μέσω ενεργούς μάθησης, ωριμότητας, κινητής 

συνεργασίας και μίμησης μέσω της χρήσης μηχανισμών καθοδήγησης από τους 

εκπαιδευτές τους (Bishop, 2006). 

2.3 Τεχνητή  νοημοσύνη  

 

Ο τομέας της AI είναι πλέον ένας επιστημονικός κλάδος  παγκόσμιου βεληνεκούς. Οι 

Haenlein και Kaplan, δίνουν τον δικό τους ορισμό AI “ικανότητα ενός συστήματος να 

ερμηνεύει σωστά τα εξωτερικά δεδομένα, μαθαίνει  και  χρησιμοποιεί αυτά τα για να 

επιτύχει συγκεκριμένους στόχους μέσω της ευέλικτης προσαρμογής” 

(Haenlein&Kaplan, 2019). 

Από την μεριά τους οι Poole και Mackworth (2010) την αναφέρουν ως “το πεδίο που 

μελετά τη σύνθεση και την ανάλυση υπολογιστικών παραγόντων που ενεργούν 

έξυπνα”.  

Η IBM έκανε  προβλέψεις για το αν η ML έως το 2020 θα  οδηγηθεί να βρίσκεται ως 

ένα υποπεδίο της AI (IBM 2020). Η σύγχυση που προκλήθηκε μεταξύ AI και ML 

εστιάζεται στο γεγονός ότι όποιος εργάζεται με εργαλεία ML θα μπορούσε αυτόματα 

να ταυτιστεί με τον τομέα της AI χωρίς να υπάρχει σαφήνεια στο αν εργάζεται για ML 

ή για AI ενώ παράλληλα διατυπώνεται η άποψη ότι η ML είναι ένα «έξυπνο» 

υποσύνολο  της AI (Εικόνα 1) (Sindhu etal, 2020). 
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Εικόνα 1. Η ML ως  μέρος της  AI. Ανατύπωση από Sindhu etal (2020). 

2.4 Βελτιστοποίηση   

 

Σε ένα σύνολο δεδομένων που εκπαιδεύονται η βελτιστοποίηση βοήθα την ML στην 

ελαχιστοποίηση λειτουργικών απωλειών όσο αναφορά τις προβλέψεις μέσω 

συναρτήσεων οι οποίες εκφράζουν την ασυμφωνία των μοντέλων εκπαίδευσης σε 

περιπτώσεις που εμφανίζονται προβλήματα προγραμματισμού. Για παράδειγμα ένας 

προγραμματιστής θέλει να κάνει αντιστοιχίσεις από μια ετικέτα σε πολλές 

περιπτώσεις. Αυτό το οποίο μπορεί να κάνει είναι να δημιουργήσει  μοντέλα που 

εκπαιδεύονται ούτως ώστε να μπορούν να προβλέπουν ορθά ποιες θα είναι οι 

προκαθορισμένες ετικέτες σε ένα σύνολο παραδειγμάτων (LeRoux etal, 2012). 

2.5 Στατιστική   

 

Η επιστήμη της στατιστικής χρησιμοποιεί δείγματα πληθυσμών για να μπορέσει να 

οδηγηθεί σε συμπεράσματα τα οποία μπορούν  να χρησιμοποιηθούν για να γίνουν 

στοχευόμενες προβλέψεις κάτι το οποίο δεν συμβαίνει με τις προβλέψεις της ML αν 

και οι μέθοδοι που χρησιμοποιούνται έχουν πολλές ομοιότητες διότι συνήθως τα 

αποτελέσματα προβλέψεων της ML είναι γενικευμένα (Bzdok etal, 2018).  

Ο Leo Breiman παρουσιάζοντας μοντέλα στατιστικής μοντελοποίησης ξεχώρισε τα 

μοντέλα με βάσει τα δεδομένα και μοντέλα που προέρχονται από αλγόριθμους όπως 

είναι το Random Forest δηλαδή αλγόριθμους ML (Breiman, 2001). 

Τα δεδομένα και η βελτίωση της απόδοσης των αναλύσεων τους βασίζονται σε μεγάλο 

βαθμό στο κατά πόσο η πολυπλοκότητα των υποθέσεων συμβαδίζουν με την 
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πολυπλοκότητα των συναρτήσεων και αυτό μπορούμε να το κατανοήσουμε με 

διάφορους τρόπους όπως για παράδειγμα για υποθέσεις που η πολυπλοκότητα τους 

είναι μικρή τότε θα μπορούσαμε να πούμε ότι τα δεδομένα έχουν προσαρμοστεί στο 

μοντέλο το οποίο δημιουργήθηκε ή στην περίπτωση που η πολυπλοκότητα του 

μοντέλου αυξάνεται, τότε αυτό που συμβαίνει είναι να παρατηρούμε μείωση των 

σφαλμάτων της εκπαίδευσης ή στην περίπτωση όπου έχουμε μεγάλη πολυπλοκότητα 

σε σχέση με την υπόθεση  το μοντέλο που δημιουργήθηκε υπόκειται σε υπερβολική 

εφαρμογή και αυτό έχει σαν αποτέλεσμα μια φτωχότερη γενίκευση (Alpaydin, 2014). 

2.6 Τύποι μαθησιακών αλγορίθμων  

 

2.6.1 Εποπτευόμενη μάθηση 

 

Οι εποπτευόμενοι μαθησιακοί αλγόριθμοι έχουν την ιδιότητα να δημιουργούν μοντέλα 

που μπορούν να μας βοηθήσουν στο να αναπαράξουμε επιθυμητά αποτελέσματα μέσω 

δεδομένων που τους παρέχουμε (Russell&Norvig, 2010). Για να μπορέσει να 

εκπαιδευθεί ο αλγόριθμος χρησιμοποιείται ένα παράδειγμα το οποίο αποτελείται από 

μια ή περισσότερες εισόδους δεδομένων όπως επίσης και μια έξοδο η οποία 

ονομάζεται σήμα εποπτείας από όπου αντλούμε τα επιθυμητά αποτελέσματα. Όσο 

αναφορά το μαθηματικό μοντέλο και τα προς εκπαίδευση δεδομένα τα  παραδείγματα 

σε έναν διανυσματικό χώρο αντιπροσωπεύονται από έναν πίνακα. Επίσης μέσω των 

αλγόριθμων της εποπτευόμενης μάθησης μπορούν να προβλεφθούν παραγόμενες νέες 

είσοδοι μέσω επαναληπτικών μεθόδων βελτιστοποίησης μιας αντικειμενικής 

συνάρτησης (Mohri etal, 2012). Συνεπώς ο αλγόριθμος μέσω βέλτιστων λειτουργιών  

μπορεί πλέον να καθορίσει ορθά στην έξοδο άλλες εισόδους οι οποίες δεν είναι μέρος 

των εκπαιδευτικών δεδομένων κάτι το οποίο συνεπάγεται ότι βελτιώνει την ακρίβεια 

των προβλέψεων στις εξόδους συμπεραίνοντας ότι με την πάροδο του χρόνου έμαθε 

να εκτελεί αυτήν την εργασία (Mitchell, 1997). 

Σε αυτούς τους τύπους των αλγορίθμων περιλαμβάνονται η ταξινόμηση και η 

παλινδρόμηση. Επί παραδείγματι, ένας αλγόριθμο ταξινόμησης που φιλτράρει τα 

email, η είσοδος θα είναι ένα εισερχόμενο ηλεκτρονικό μήνυμα (email) με έξοδο την 

ονομασία του φακέλου στον οποίο  υποβάλλεται  το ηλεκτρονικό μήνυμα (Alpaydin, 

2014). 
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2.6.2 Μη εποπτευόμενη μάθηση 

 

Λαμβάνοντας δεδομένα εκπαίδευσης που έχουν μόνο εισόδους οι αλγόριθμοι της μη 

εποπτευόμενης μάθησης μαθαίνουν να βρίσκουν δομές μέσα σε αυτά που δεν έχουν  

επισημανθεί, ταξινομηθεί ή κατηγοριοποιηθεί. Συνεπώς οι συγκεκριμένοι  αλγόριθμοι 

μπορούν να βρίσκουν κοινά χαρακτηριστικά στα δεδομένα και κάθε φορά που ένα νέο 

κομμάτι δεδομένων εμφανιστεί, ο αλγόριθμος αντιδρά σε σχέση με την απουσία ή 

παρουσία τους. Η συνάρτηση της πυκνότητας πιθανότητας για την εκτίμηση της 

πυκνότητας είναι μια από της εφαρμογές της μη  εποπτευόμενης μάθησης (Jordan etal, 

2004). 

2.6.3 Μάθηση ενίσχυσης 

 

Το χαρακτηριστικό αυτού του είδους μάθησης είναι η ενασχόληση παραγόντων 

λογισμικών που ασχολούνται με την διαδικασία λειτουργιών σε ένα περιβάλλον  όπου 

κύριος στόχος είναι η αθροιστική έννοια της ανταμοιβής. Λόγου όμως της γενικότητας 

αυτών των διαδικασιών μάθησης μελετάται και από πολλούς άλλους κλάδους. Στην 

ML θα την συναντήσουμε συνήθως ως  διαδικασία απόφασης Markov MDP (Markov 

decision process) όπου και χρησιμοποιούνται τεχνικές δυναμικού προγραμματισμού 

στους αλγόριθμους αυτού του είδους μάθησης (van Otterlo&Wiering, 2012). 

2.6.4 Αυτομάθηση 

 

Η αυτομάθηση είναι το είδος της μάθησης όπου ο αλγόριθμος της είναι ο CAA 

(Crossbar adaptive array) ενός νευρωνικού δίκτυου που μπορεί και μαθαίνει από μόνο 

του μέσω παραδειγμάτων ML. Αυτός ο αλγόριθμος υπολογίζει καταστάσεις συνεπειών 

μέσω μιας εγκάρσιας γραμμής (Crossbar) και μιας αλληλεπίδρασης ενεργειών και 

αισθημάτων με σκοπό να παραχθεί ένα σύστημα που να μπορεί  να  παίρνει αποφάσεις 

σε θέματα που σχετίζονται με γνώσεις και αισθήματα και να καθοδηγείτε από αυτό 

(Bozinovski, 2014). 

2.6.5 Μάθηση χαρακτηριστικών 

 

Κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης αλγόριθμων είναι λογικό οι αλγόριθμοι να 

στοχεύουν στην καλύτερη ανακάλυψη αναπαραστάσεων που έχουν να κάνουν με τις 

εισροές που τους παρέχονται (Bengio etal, 2013). Για τα χαρακτηριστικά 

χρησιμοποιούνται  ετικέτες εισόδου στα δεδομένα εισόδου όπου τα παραδείγματα 
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αυτών των ετικετών περιλαμβάνουν τεχνητά νευρικά δίκτυα και λεξικά όσο αναφορά 

την εποπτευόμενη μάθηση. Για τα χαρακτηριστικά της μη εποπτευόμενης μάθησης  

στα δεδομένα δε χρησιμοποιείται ετικέτα εισόδου. Τα παραδείγματα χρησιμοποιούν 

την μάθηση λεξικών, τους αυτόματους κωδικοποιητές και άλλες διάφορες μορφές 

ομαδοποίησης (Coates etal, 2011). 

Οι πολλαπλοί μαθησιακοί αλγόριθμοι προσπαθούν να το πράξουν κάτω από τον 

περιορισμό ότι η μαθησιακή αναπαράσταση είναι χαμηλής διάστασης. Οι αλγόριθμοι 

που επεξεργάζονται υψηλού επιπέδου δεδομένα δέχονται τον περιορισμό 

αναπαραστάσεων χαμηλής διάστασης και αυτό έχει σαν αποτέλεσμα στην 

κωδικοποίηση να παρατηρείται αεριοποίηση της αναπαράστασης κάτι το οποίο οδηγεί 

στο συμπέρασμα ότι το μοντέλο έχει πολλά μηδενικά. Από την άλλη οι πολυεπίπεδοι 

αλγόριθμοι υποδιαστημάτων στοχεύουν την μάθηση τους κατευθείαν σε 

αναπαραστάσεις τανυστών χαμηλής διάστασης για δεδομένα με πολλές διαστάσεις 

χωρίς να μετατρέπονται και να αναδιαμορφώνουν αναπαραστάσεις υψηλότερης  

διάστασης (Lu etal, 2011). Όσο αναφορά την βαθιά μάθηση οι αλγόριθμοι έχουν την 

ιδιότητα να ανακαλύπτουν πολλαπλά επίπεδα αναπαραστάσεων με δεδομένα 

υψηλότερου επιπέδου έχοντας χαρακτηριστικά αφηρημένα τα οποία ορίζονται με 

όρους δεδομένων ως λειτουργίες χαμηλότερων επιπέδων. Μια μηχανή θα μπορούσε να 

θεωρηθεί έξυπνη όταν μαθαίνει και μπορεί να αποσυνδέσει τους υποκείμενους 

παράγοντες παραλλαγής που εξηγούν τα παρατηρούμενα δεδομένα που 

αναπαρίστανται (Bengio, 2009). 

2.6.6 Μάθηση σποραδικών λεξικών 

 

Ένα ακόμη είδος μάθησης είναι αυτό των σποραδικών λεξικών. Είναι μια μέθοδος 

μάθησης χαρακτηριστικών οπού θεωρείται ότι είναι ένας αραιός πίνακας για τον λόγο 

του ότι ένα παράδειγμα εκπαίδευσης παρουσιάζεται ως γραμμικός συνδυασμός 

συναρτήσεων. Η μέθοδος που χρησιμοποιείται είναι έντονα NP (network propagation) 

και παράλληλα πολύ δύσκολο να λυθεί (Tillmann, 2015). Ο αλγόριθμος K-SVD (K-

singular value decomposition) μπορεί να θεωρηθεί ως μια από τις ποιο γνωστές 

ευρετικές μεθόδους όσο αναφορά την σποραδική μάθηση λεξικών. Στην ταξινόμηση, 

το πρόβλημα είναι να προσδιοριστεί η τάξη στην οποία ανήκει ένα προηγουμένως 

αόρατο παράδειγμα εκπαίδευσης. Αυτό το είδος μάθησης έχει  εφαρμοστεί επίσης και 

σε περιπτώσεις αποσυγκρότησης εικόνων. Η ιδέα είναι ότι ένα  απόσπασμα εικόνας το 
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οποίο είναι κανονικό μπορεί μέσα από ένα λεξικό εικόνων να αραιώνει την μορφή που 

παρουσιάζεται (Aharon etal,  2006). 

2.6.7 Ανίχνευση ανωμαλιών 

 

Ένα σημαντικό θέμα που προκύπτει είναι η ανίχνευση ανωμαλιών σε δεδομένα που 

διαφέρουν στην πλειοψηφία τους και εγείρουν υποψίες όσο αναφορά γεγονότα και  

παρατηρήσεις (Zimek&Schubert, 2017).Κάποιο ζήτημα προκύπτει όταν 

παρουσιάζονται ακραίες τιμές και αποκλίσεις όπως για παράδειγμα σε ένα κείμενο που 

παρουσιάζει σφάλματα  ακόμα και σε κάποιο είδος ιατρικού προβλήματος 

(Hodge&Austin, 2004). 

Ποιο συγκεκριμένα στα πλαίσια ανίχνευσης διαδικτυακών εισβολών αυτό που 

παρατηρείται στην ανάλυση είναι ότι αντί να εμφανίζονται σπάνια αντικείμενα που θα 

έδειχναν ότι κάποιος κάνει επίθεση σε κάποιο συγκεκριμένο σύστημα ή πρόγραμμα, 

αντ’ αυτού χρονικά έχουμε ένα είδος απροσδόκητης αδράνειας. Η μέθοδος outlier 

(αλγόριθμοι μη εποπτευόμενοι) η οποία χρησιμοποιείτε σε πολλές μεθόδους 

ανίχνευσης σπάνιων αντικειμένων αποτυχαίνει να πετύχει αναγνώριση τέτοιων 

δεδομένων εκτός εάν έχουν συγκεντρωθεί σωστά τα δεδομένα. Ένας αλγόριθμος 

συστάδων από την άλλη θα μπορούσε να ανιχνεύσει μοτίβα τα οποία προέρχονται από 

μικροσυστήματα. (Dokas etal 2002). 

2.7  Μοντέλα  

 

2.7.1  Τεχνητά νευρωνικά  δίκτυα 

 

Ένα υποσύνολο της ML και επίκεντρο αλγορίθμων βαθιάς μάθησης  είναι τα τεχνητά 

νευρωνικά δίκτυα ANN (Artificial neural networks) ή αλλιώς προσομοιωμένα 

νευρωνικά δίκτυα SNN (Simulated neural networks). Η ονομασία και η δομή τους 

απορρέουν από μια λειτουργιά του ανθρωπίνου εγκεφάλου την  αλληλοενημέρωση 

των  νευρώνων (IBM Cloud Education 2020). 

Ένα ΑΝΝ χωρίζεται σε ένα επίπεδο εισόδου, ένα ή περισσότερα κρυμμένα επίπεδα 

και μιας εξόδου. Κάθε τεχνητός νευρώνας συνδέεται με έναν άλλο κόμβο και έχει 

σχετικό βάρος (Εικόνα 2). Εάν η έξοδος ξεπεράσει τα όρια οποιουδήποτε κόμβου τότε 

αυτός ο κόμβος ενεργοποιείται με αποτέλεσμα να αποστέλλει τα δεδομένα στο 
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επόμενο επίπεδο. Αντίθετα αν δεν ξεπεράσει τα δεδομένα δεν μεταδίδονται στο 

επόμενο επίπεδο δικτύου (IBM Cloud Education 2020). 

 

Εικόνα 2. Βαθιά Νευρωνικά Δίκτυα. Ανατύπωση από IBM Cloud Education (2020). 

Τα νευρωνικά δίκτυα ανάλογα την χρησιμότητα τους  ταξινομούνται σε διαφορετικούς 

τύπους: 

Το perceptron είναι το παλαιότερο νευρωνικό δίκτυο, δημιουργήθηκε από τον Frank 

Rosenblatt το 1958. Αποτελείται από έναν νευρώνα και χαρακτηρίζεται ως την  

απλούστερη μορφή ενός νευρικού δικτύου (Εικόνα.3): 

 

Εικόνα 3. Perceptron. Ανατύπωση από IBM Cloud Education (2020). 
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Τα τροφοδοτικά νευρικά δίκτυα (Feedforward) ή τα πολυεπίπεδα perceptrons MLP 

(Multi-layer perceptrons) αποτελούνται από μια είσοδο, ένα ή περισσότερα κρυφά 

στρώματα και μια έξοδο. Ενώ αυτά τα νευρωνικά δίκτυα αναφέρονται επίσης συνήθως 

ως MLP, είναι σημαντικό να σημειωθεί ότι στην πραγματικότητα αποτελούνται από 

σιγμοειδείς νευρώνες, όχι από perceptrons, καθώς τα περισσότερα προβλήματα στον 

πραγματικό κόσμο είναι μη γραμμικά. Πάνω σε αυτά τα μοντέλα  τροφοδοτούνται και 

εκπαιδεύονται δεδομένα τα οποία αποτελούν την βάση για πολλές εφαρμογές όπως 

είναι η μηχανική όραση και η επεξεργασία της φυσικής γλώσσας (IBM Cloud 

Education 2020). 

Ένα άλλο είδος νευρώνων είναι τα κυριαρχικά νευρωνικά δίκτυα CNN (Convolutional 

neural networks) τα οποία είναι πανομοιότυπα  με τα τροφοδοτικά δίκτυα και συνήθως 

χρησιμοποιούνται για την αναγνώριση εικόνων σε επίπεδο αναγνώρισης προτύπων 

όπου αξιοποιώντας αρχές της γραμμική άλγεβρας μπορούν και  προσδιορίζουν μοτίβα 

μέσα σε μια εικόνα (IBM Cloud Education 2020). 

Τα επαναλαμβανόμενα νευρωνικά δίκτυα RNN (Recurrent Neural Networks) και  οι 

αλγόριθμοι μάθησης που χρησιμοποιούνται βασίζονται πάνω σε δεδομένα 

χρονοσειρών ούτως ώστε να μπορούν και να κάνουν προβλέψεις, όπως για παράδειγμα 

τις τιμές των χρηματιστηριακών μετοχών ή τις προβλέψεις πωλήσεων (IBM Cloud 

Education 2020). 

2.7.2 Δέντρα αποφάσεων 

 

Η αποτελεσματικότητα και η αξιοπιστία των ιατρικών αποφάσεων όπως είναι η 

διάγνωση ή η ταξινόμηση μπορεί να επιτευχθεί μέσω εννοιολογικών μοντέλων λήψης 

αποφάσεων τα οποία παρέχονται από τα δέντρα αποφάσεων (Εικόνα 4) λόγω της 

υψηλής ακριβείας που προσφέρει η ταξινόμηση του εν λόγου μοντέλου (Podgorelec 

etal, 2002). 
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Εικόνα 4. Παράδειγμα δέντρου αποφάσεων. Ανατύπωση από López-Vallverdú, etal, 

(2012). 

2.7.3 Μηχανές φορέα υποστήριξης 

 

Ένα μοντέλο το οποίο χρησιμοποιείται κυρίως στην παλινδρόμηση και στην 

ταξινόμηση είναι οι μηχανές φορέα υποστήριξης SVM (Support vector machines). 

Ένα SVM μέσω ενός συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης που επισημαίνεται μια 

κατηγορία από δυο μπορεί να προβλέψει με τον κατάλληλο αλγόριθμο αν ταιριάζει σε 

μια από τις δυο κατηγορίες ένα νέο εισερχόμενο δείγμα δεδομένων (Cortes etal,  

1995). Συνήθως για SVM χρησιμοποιείται ως αλγόριθμος εκπαίδευσης ένας μη 

πιθανός δυαδικός γραμμικός ταξινομητής όπως επίσης μπορεί να χρησιμοποιηθούν 

ταξινομητές σαν την κλιμάκωση Platt για την ρύθμιση πιθανοτήτων. Τα SVM πέραν 

της γραμμικής ταξινόμησης μπορούν να εκτελέσουν και μη γραμμική ταξινόμηση 

χαρτογραφώντας τις εισόδους τους σε υψηλών διαστάσεων δεδομένα αθόρυβα (Franc 

etal, 2011). 
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2.7.4 Ανάλυση παλινδρόμησης 

 

Η ανάλυση παλινδρόμησης περιλαμβάνει μια μεγάλη ποικιλία στατιστικών μεθόδων 

που σκοπό έχουν εκτιμήσεις σχέσεων για μεταβλητές εισόδου και των σχετικών 

χαρακτηριστικών τους. Η γραμμική παλινδρόμηση είναι η ποιο συνήθης μορφή αυτού 

όπου σχεδιάζεται μια μονό γραμμή για να ταιριάζει καλύτερα στα δεδομένα σύμφωνα 

με ένα μαθηματικό κριτήριο τύπου ελαχίστων τετραγώνων. Σε προβλήματα μη 

γραμμικού χαρακτήρα όπως για παράδειγμα στο Microsoft Excel για την προσαρμογή 

της γραμμής τάσης προϋπάρχει μοντέλο πολυωνυμικής παλινδρόμησης το οποίο 

αντιστοιχεί τις μεταβλητές εισόδου (Stevenson, 2016). 

2.7.5  Μπαγεζιανά Δίκτυα 

 

Το μπαγεζιανό δίκτυο (Bayesian Networks) είναι ένα γραφικό μοντέλο που εμφανίζει 

μεταβλητές σε ένα σύνολο δεδομένων το οποίο επεκτείνεται σε σχέσεις μεταξύ 

κόμβων επεξηγώντας αιτιώδες σχέσεις. Παράδειγμα ενός μπαγεζιανού δικτύου είναι 

να υπολογίζει ανάλογα τα συμπτώματα ενός ασθενούς το είδος της πάθησης που 

μπορεί να νοσήσει. Τα δίκτυα είναι πολύ ισχυρά όπου λείπουν πληροφορίες και 

κάνουν την καλύτερη δυνατή πρόβλεψη χρησιμοποιώντας οποιεσδήποτε πληροφορίες 

υπάρχουν (Stewart etal, 2015). 

Οι Lauritzen&Spiegelhalter (1988) (Εικόνα 5) δημιούργησαν το μοντέλο «Ασία».  

Είναι μια έκδοση ενός δικτύου διάγνωσης νέων ασθενειών όπου η κατεύθυνση των 

συνδέσμων αντιστοιχεί περίπου στην αιτία. Κάθε κόμβος αντιπροσωπεύει συσχέτιση 

της κατάσταση ενός ασθενή όπως για παράδειγμα η όψη "Κάπνισμα" επιβεβαιώνει ότι 

ο ασθενής είναι καπνιστής και η εφαρμογή του "VisitAsia" παρουσιάζει το εάν ο 

ασθενής επισκέφτηκε πρόσφατα κάποια χωρά στην Ασία (IBM 2020). Οι σύνδεσμοι 

μεταξύ οποιουδήποτε κόμβου παρουσιάζουν την σχέση πιθανότητας όπως για 

παράδειγμα το κάπνισμα έχει αυξημένες πιθανότητες να εμφανίσει τόσο βρογχίτιδα 

όσο και καρκίνο του πνεύμονα ενώ αν ξεχωρίσουμε μόνο την ηλικία το δίκτυο 

παρουσιάζει συσχέτιση όσο αναφορά τον καρκίνο του πνεύμονα. Με την ίδια λογική 

οι ανωμαλίες που προκαλούνται από τις ακτινογραφίες των πνευμόνων μπορεί να 

έχουν βασικό παράγοντα, είτε την φυματίωση, είτε τον καρκίνο του πνεύμονα, ενώ οι 

πιθανότητες ενός ασθενή που πάσχει από δύσπνοια όπως επίσης εάν υποφέρουν από 

βρογχίτιδα ή από καρκίνο του πνεύμονα αυξάνονται (IBM 2020). 
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Εικόνα 5. Παράδειγμα δικτύου Ασία. Ανατύπωση από IBM(2020). 

 

2.7.6  Περιορισμοί 

 

Πολλά λογισμικά που έχουν δημιουργηθεί για την ML δεν παρουσιάζουν σωστά 

αποτελέσματα (Hall&Kumar, 2017) και ο λόγος είναι πολυπαραγοντικός. Είτε από  

έλλειψη δεδομένων, την πρόσβασης σε αυτά, τα προβλήματα απορρήτου όπως επίσης 

τίθεται θέμα εργασίας από την στιγμή που οι αλγόριθμοι που επιλέχθηκαν δεν είναι 

σωστοί και έχουν εισαχθεί με την λάθος σειρά (Artasanchez, 2018). Ένα από τα ποιο 

τρανταχτά παραδείγματα είναι αυτό της IBM που δημιούργησε ένα πρόγραμμα εν 

ονόματι Watson που η αποτυχία του έγκειται στο γεγονός ότι παρόλο που 

επενδύθηκαν τεράστια χρηματικά ποσά δεν παρήγαγε ποτέ τα επιθήματα 

αποτελέσματα για τον τομέα της υγειονομικής φροντίδας. (Hernandez&Greenwald, 

2018) 

2.7.7 Αξιολογήσεις μοντέλου 

 

Η αξιολόγηση μοντέλων ML εκτιμώνται με εκτιμήσεις ακριβείας οπού χωρίζοντας τα 

δεδομένα σε σύνολα δοκιμών δημιουργώντας εκτιμήσεις αποδόσεων των μοντέλων 

εκπαίδευσης. Άλλη μέθοδος είναι η K-fold-cross-validation η οποία μετά από τυχαίο 

διαχωρισμό των δεδομένων σε υποσύνολα Κ στα οποία στην συνεχεία 

πραγματοποιούνται πειράματα Κ. Το καθένα λαμβάνει υπόψη ένα υποσύνολο για 
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αξιολόγηση με τα υπόλοιπα υποσύνολα Κ-1 να λαμβάνονται υπόψη ξεχωριστά  για 

την εκπαίδευση του μοντέλου. Επίσης το bootstrap λαμβάνοντας δείγματα n σε ένα 

σύνολο δεδομένων μπορεί να αξιολογήσει την ακρίβεια του μοντέλου (Kohavi,  1995). 

Άλλοι παράμετροι είναι οι True Positive Rate (TPR) και True Negative Rate (TNR) 

για τον υπολογισμό της ευαισθησίας ενώ οι ερευνητές συχνά αναφέρουν και το 

ψευδώς θετικό ποσοστό False Positive Rate (FPR) καθώς και το ψευδώς αρνητικό 

ποσοστό False Negative Rate (FNR). Μια μέθοδος η οποία παρέχει εξαιρετικά 

αποτελέσματα είναι το συνολικό χαρακτηριστικό λειτουργίας Total Operating 

Characteristics (TOC) το οποίο μπορεί να διαγνώσει εάν ένα μοντέλο είναι 

αποτελεσματικό ή όχι. Το TOC εμφανίζει τους αριθμητές και τους παρονομαστές των 

τιμών παρέχοντας περισσότερες πληροφορίες μέσω του δέκτη receiver operating 

characteristic  (ROC) και της σχετικής περιοχής κάτω από την καμπύλη area under the 

curve (AUC). (Pontius 2014). 

2.7.8 Ηθική 

 

Τα ηθικά ερωτήματα που δημιουργούνται για το τομέα της ML εγείρονται κυρίως για  

συστήματα και αλγόριθμους που εκπαιδεύουν δεδομένα τα οποία περιέχουν 

προκαταλήψεις (Bostrom&Yudkowsky, 2011). Ένα λοιπόν κρίσιμο μέρος της ML 

είναι στο κατά πόσο θα συλλεχθούν υπεύθυνα και σωστά τα δεδομένα για να μπορούν 

να τεκμηριωθούν αλγοριθμικοί κανόνες ούτως ώστε χρησιμοποιηθούν από ένα 

σύστημα (Edionwe, 2017). Οι προκαταλήψεις που εκφράζονται από τους ανθρώπους 

μπορούν να οδηγήσουν σε ηθικούς περιορισμούς. Έτσι για οποιαδήποτε χρήση ML οι 

υπεύθυνοι των εταιρειών θα πρέπει να μάθουν στις μηχανές να εντοπίζουν αυτές τις 

ανθρώπινες προκαταλήψεις (Bostrom &Yudkowsky, 2011).  

Ηθικές προκλήσεις εμφανίζονται και στον τομέα της υγειονομικής φροντίδας με την 

ανησυχία ότι μπορεί να σχεδιαστούν συστήματα τα οποία δεν θα λειτουργούν με 

άξονα το συμφέρον του κοινού καλού. Αυτό μπορεί να συμβεί σε χώρες όπως είναι η 

Αμερική όπου υπάρχουν αρκετοί λόγοι για κάποιους επαγγελματίες υγείας να θέλουν 

αυξήσουν τα κέρδη τους. Για παράδειγμα θα μπορούσαν κάποιοι να σχεδιάσουν 

αλγορίθμους που να δίνουν στους ασθενείς περιττά φάρμακα ή εξετάσεις και στον 

κάτοχο του συστήματος μερίδια από αυτές τις αγορές. Η ML παρόλα αυτά παρέχει 

τεράστια βοήθεια στο υγειονομικό προσωπικό αφού χρησιμοποιούνται εργαλεία τα 

οποία βοηθούν τους επαγγελματίες υγείας να μπορούν να παίρνουν αποφάσεις π.χ. όσο 
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αφορά τις φαρμακευτικές αγωγές η πρόβλεψη αυτής της διαδικασίας θα μπορούσε να 

δώσει την δυνατότητα στους υπεύθυνους να διαλέξουν την πορεία αποκατάστασης 

μιας ασθενείας (Bostrom&Yudkowsky, 2011). 
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3. Τι είναι η εξόρυξη  δεδομένων  

 

3.1 Ετυμολογία   

 

Ως εξόρυξη δεδομένων Data Mining (DM) θα λέγαμε ότι είναι η ανακάλυψη 

προτύπων που διενεργούνται σε δεδομένα με μεγάλο όγκο μέσω  διάφορων τεχνικών  

με στόχο να εξάγουμε πληροφορίες η οποίες είναι κατανοητές για τον κάθε χρήστη 

(Clifton, 2010) και  βήματα ανάλυσης «ανακάλυψης γνώσεων σε βάσεις δεδομένων»  

ή αλλιώς KDD (Knowledge discovery and data mining) (Fayyad etal, 1996). 

Οι Han&Kamber (2001) αναφέρουν ότι ο όρος είναι εσφαλμένος γιατί ο στόχος της 

DM είναι να μπορέσουμε να εξάγουμε γνώση από τα δεδομένα και όχι τα ίδια τα 

δεδομένα. Η DM παρουσιάζεται ως μια λέξη-κλειδί (Rome, 2005) για την επεξεργασία 

δεδομένων μεγάλης κλίμακας. 

3.2 Εξόρυξη  δεδομένων   

 

Η εξόρυξη δεδομένων περιλαμβάνει έξι κοινές κατηγορίες εργασιών κατά τους Fayyad 

etal (1996): 

Ανίχνευση ανωμαλιών: Αρχεία τα οποία παρουσιάζουν σφάλματα δεδομένων 

δημιουργώντας  ενδιαφέρον περαιτέρω διερεύνησης. 

Μάθηση κανόνων συσχετίσεων: Είναι η αναζήτηση σχέσεων μεταξύ μεταβλητών    

Μια γνωστή διαδικασία αυτού του είδους είναι  ανάλυση καλαθιού αγοράς που 

χρησιμοποιούν τα Super Market. 

Συσταδοποίηση:  Σε αυτό το είδος εργασίας δεν χρησιμοποιούνται γνωστές δομές στα 

δεδομένα με στόχο την εύρεση ομάδων και δομών σε αυτά τα δεδομένα. 

Κατηγοριοποίηση: Μια εργασία η οποία εφαρμόζεται σε νέα δεδομένα με στόχο την 

γενίκευση γνωστών δομών π.χ. χαρακτηρισμός e-mail σε «επιθυμητό» ή  

«ανεπιθύμητο». 

Παλινδρόμηση: Έχει ως στόχο την εύρεση συναρτήσεων στα δεδομένα με το 

μικρότερο σφάλμα. 
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Αυτόματη σύνοψη: Είναι η εργασία η οποία αναλαμβάνει να βρει όσο ποιο συμπαγές 

αναπαράσταση των δεδομένων με σκοπό την σωστή οπτικοποίηση τους με αναφορές. 

3.3 Πρότυπα  

  

Το 1999 εισήχθησαν δυο πρότυπα για την εξόρυξη δεδομένων Cross-industry standard 

process for data mining 1999 (CRISP-DM 1.0) και το πρότυπο Java Data Mining 2004 

(JDM 1.0). Μέχρι το 2006 αυτά τα πρότυπα ήταν  ενεργά (CRISP-DM 2.0 και JDM 

2.0) μέχρι που αντικαταστάθηκαν από καινούργια πρότυπα (Günnemann etal, 2011). 

Το βασικότερο πρότυπο προβλέψεων είναι η PMML (Predictive Model Markup 

Language) καλύπτοντας μοντέλα πρόβλεψης κύριος σε  επιχειρηματικές εφαρμογές 

(Günnemann etal, 2011). 

3.4 Απόρρητο  και ηθική   

 

Η ηθική στη DM προκύπτει από το γεγονός ότι εξάγονται πληροφορίες οι οποίες έχουν 

σχέση με τους ανθρώπους (Seltzer, 2005) κάτι το οποίο έχει άμεση σχέση με το 

απόρρητο και την ηθική. Το πρόγραμμα συνολικής ενημέρωσης πληροφοριών έχει 

εγείρει αρκετές φορές την ανησυχία σχετικά με το απόρρητο (Resig, 2004).  

Η DM προϋποθέτει προετοιμασία δεδομένων, εκεί μπορεί κάποιος να έχει πρόσβαση 

σε πληροφορίες που μπορεί να θέσουν σε κίνδυνο το απόρρητο. Η συγκέντρωση 

δεδομένων συνεπάγεται συνδυασμό αυτών, με τρόπο που διευκολύνει την ανάλυση 

τους (NASCIO Research Brief, 2004). Το πρόβλημα εντοπίζεται όταν ένας ειδικός 

αναλυτής που έχει πρόσβαση σε νέα δεδομένα, μπορεί να αναγνωρίσει συγκεκριμένα 

άτομα από την στιγμή που αρχικά τα δεδομένα ήταν ανώνυμα (Ohm 2012). 

Ο ειδικός αναλυτής μπορεί να αποκαλύψει προσωπικά στοιχεία παραβιάζοντας τις  

δίκαιες πρακτικές πληροφοριών προκαλώντας δυσάρεστες καταστάσεις στο 

υποδεικνυόμενο άτομο. Ένα παράδειγμα είναι η εταιρεία Walgreens οπού κάποιοι 

ειδικοί πούλησαν πληροφορίες συνταγών σε εταιρείες DM οπού οι ίδιες στην συνέχεια 

πούλησαν τα δεδομένα σε φαρμακευτικές εταιρείες (Kshetri, 2014). 

Στα σύνολα των δεδομένων που δημοσιεύονται δεν αναφέρεται ποτέ η κατάσταση και 

η ταυτότητα του ασθενή. Παρόλα αυτά υπάρχει συζήτηση επί του θέματος να 

λαμβάνουν οι ειδικοί  την συγκατάθεση του ασθενούς αφού πρώτα τον ενημερώσουν. 
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Για την χρήση ιατρικών δεδομένων υπάρχουν δυο μορφές η συστηματική εγγραφή 

επανεξέτασης και η καταγραφή σύνδεσης. Η συστηματική αναθεώρηση εγγραφών 

χρησιμοποιείται για τον έλεγχο εγγραφών μιας διαδοχικής σειράς κοινών 

χαρακτηριστικών ανάμεσα σε ασθενείς. Σύνδεση εγγραφής από την άλλη σημαίνει  

συλλογή ιατρικών πληροφοριών από ξεχωριστές πηγές σε μεμονωμένους ασθενείς που 

προσδιορίζονται με όλα τα προσωπικά στοιχειά και μεταξύ άλλων, οποιαδήποτε 

πιθανή συσχέτιση μεταξύ φαρμάκων και ασθενειών. Σε αυτή την περίπτωση  είναι 

αναγκαία  η προσωπική ταυτοποίηση στα αρχεία συλλογής δεδομένων κάτι το οποίο  

αυξάνει τον κίνδυνο απώλεια εμπιστευτικότητας (Ashwinkumar&Anandakumar, 

2010). 
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4.Τι είναι το προγνωστικό  μοντέλο  

 

4.1 Μοντέλα  

 

Οι προγνώσεις που προκύπτουν μέσω στατιστικών τεχνικών μπορούν να ονομαστούν 

προγνωστικά μοντέλα (Geisser, 1993). Η λογική βασίζεται εξ’ ολοκλήρου στις 

μελλοντικές προβλέψεις ανεξάρτητα πότε πραγματοποιηθήκαν επί παραδείγματι σε 

δεύτερο χρόνο μετά την πράξη ενός εγκλήματος μπορούν να γίνουν προβλέψεις για 

τον εντοπισμό του ενόχου (Finlay, 2014). 

Τα προγνωστικά μοντέλα χωρίζονται και αυτά σε δυο κατηγορίες τα παραμετρικά και 

τα μη παραμετρικά με τα ημι-παραμετρικά να βρίσκονται ενδιάμεσα 

συμπεριλαμβάνοντας χαρακτηριστικά και των δυο. Στην πρώτη περίπτωση των 

παραμετρικών μοντέλων οι παράμετροι που σχετίζονται με τις κατανομές είναι μια ή 

παραπάνω (Sheskin, 2011). Ενώ στα μη παραμετρικά μοντέλα οι παράμετροι είναι  

λιγότεροι και συνήθως περιλαμβάνουν παραδοχές που αφορούν την ανεξαρτησία 

(Cox, 2006). 

4.2 Εφαρμογή στην υγειονομική περίθαλψη  

 

Ένα παράδειγμα προγνωστικής μοντελοποίησης είναι αυτό του  Parkland Health & 

Hospital System το 2009 όπου έκανε χρήση προγνωστικών μοντέλων για τον 

εντοπισμό ασθενών με υψηλό κίνδυνο  επανεισαγωγής. Ενώ στην αρχή ασχολήθηκε 

κυρίως με αναλύσεις για ασθενείς με συμφορητική καρδιακή ανεπάρκεια, ενώ στην 

συνεχεία επεκτάθηκε και σε άλλα είδη παθήσεων (U.S. Department of Health & 

Human Services, 2014). 
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5. Δεδομένα υγείας  

 

Τα δεδομένα της υγείας αφορούν γενικότερα την κατάσταση της υγείας ενός ατόμου ή 

πληθυσμού από την γέννηση έως τους λόγους θανάτου (McGraw-Hill. 2002). Αυτά τα 

δεδομένα αντλούνται κυρίως από κλινικές μετρήσεις. Πέραν τούτου μπορούμε να 

εντάξουμε μετρήσεις οι οποίες έχουν να κάνουνε με την κατάσταση  της κοινωνίας 

που ζούνε οι άνθρωποι  το περιβάλλον κ.α. τα οποία έχουν άμεση σχέση με την υγειά 

και την ευεξία. Από την στιγμή που γίνεται η χρήση των υπηρεσιών υγείας τα 

δεδομένα αυτά συλλέγονται από τον εκάστοτε υγειονομικό σχηματισμό σε έναν 

φάκελο που περιλαμβάνει το αρχείο των παρεχόμενων υπηρεσιών τα κλινικά 

αποτελέσματα και γενικότερα πληροφορίες σχετικά με την εκάστοτε υπηρεσία   

(Tzourakis, 1996). 

5.1 Μεγάλα δεδομένα (Big Data) στον τομέα της υγείας   

 

Τα Μεγάλα δεδομένα (Big Data) είναι ένα σύνολο δομημένων και μη δομημένων  

δεδομένων που από την ονομασία τους υποδηλώνουν ότι είναι πολλά και μεγάλα. Τα  

λογισμικά, οι αλγόριθμοι και οι βάσεις δεδομένων που είναι κατάλληλες για συλλογή, 

επεξεργασία, ανάλυση και αποθήκευση (Asante-Korang&Jacobs, 2016) μελετήθηκαν 

εκτενώς τα τελευταία χρόνια (Tan, Gao&Koch, 2015). Με όλη την ανάπτυξη που 

βιώνουμε καθημερινά ο όγκος των δεδομένων αυξήθηκε δραματικά. Τα Big Data δεν 

υπονοούν μονό ότι είναι μεγάλα αλλά υποδηλώνουν την ικανότητα ταχείας  

επεξεργασίας δεδομένων και έναν νέο κόσμο τεχνολογικών προσεγγίσεων  για το πως 

μπορούν να χειριστούν αυτά τα δεδομένα (Krumholz, 2014). Μέχρι στιγμής για τα  

Big Data έχουν δημιουργηθεί servers όπως είναι το γνωστό cloud το οποίο εκτός από 

την δυνατότητα αποθήκευσης διαθέτει και έναν τεράστιο εξοπλισμό δικτύωσης. 

Επίσης έχουν δημιουργηθεί λογισμικά τα οποία ανακτούν και αναλύουν τα δεδομένα 

με τεχνικές όπως η DM (Anderson & Chang, 2015). 

5.1.1 Κύριοι τύποι και πηγές μεγάλων δεδομένων στον τομέα της υγείας  

 

Εδώ και  χρόνια έχει ξεκινήσει η συζήτηση του κατά πόσο ένα σύστημα υγείας είναι 

σημαντικό βάσει των λειτουργιών του όχι μόνο σε χώρες υψηλού εισοδήματος αλλά 

και σε χώρες μεσαίου εισοδήματος με προοπτικές επενδύσεων σε χώρες χαμηλού 

εισοδήματος (Kyoungyoung&Gang-Hoon,2013). Τα Big Data ταξινομούνται ανάλογα 

των πηγών όπου προέρχονται, για παράδειγμα τα Big Data της ιατρικής επιστήμης 
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φέρουν την ονομασία ιατρικά Big Data. Η Εικόνα 6 συνοψίζει τις πληροφορίες των 

κυριότερων τύπων Big Data στην υγεία. 

Εικόνα 6. Οι κυριότερες κατηγορίες Big Data στην ιατρική βιβλιογραφία. Ανατύπωση 

από (Hermon&Williams, 2014). 
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5.1.2 Μεγάλα δεδομένα στην ιατρική και τις κλινικές 

 

Τα Big Data έχουν μεγάλο όγκο δεδομένων τα οποία προέρχονται κυρίως από δομές 

υγείας και νοσοκομεία. Τα κλινικά δεδομένα  και όλες οι απεικονίσεις  δημιουργούν 

δεσμούς μεταξύ ασθενούς και ιατρού ενώ παράλληλα συνεισφέρουν άμεσα στην 

ιατρική βιομηχανία (Tsumoto etal, 2013). Η βοήθεια που προσφέρεται μέσω των  Big 

Data είναι αξιοσημείωτη αφού δίνουν την δυνατότητα σε θέματα κλινικών αποφάσεων 

με εργαλεία  επεξεργασίας κλινικών αποφάσεων CDS (Clinical decision support) όπως 

επίσης μπορούν να δώσουν την δυνατότητα στον ιατρό να επιλέξει και να σχεδιάσει 

την πορεία θεραπείας για μια ασθένεια βελτιώνοντας τα τεχνολογικά μέσα που 

χρησιμοποιούνται για αυτόν τον σκοπό (Kyoungyoung&Gang-Hoon, 2013). 

Τα Big Data δημιουργούν μεγάλο όγκο πληροφοριών και αρχείων ανάλογα με τις  

πρακτικές που ακολουθούνται, για παράδειγμα για ένα προγραμματισμένο χειρουργείο 

τα δεδομένα που συλλέγονται είναι τα έξης: 

 Αιματολογικές εξετάσεις 

 Ακτινογραφίες 

 Μαγνητικές τομογραφίες MRI (magnetic resonance 

imaging) 

 Υπολογιστικές τομογραφίες CT (computed tomography) 

 Πληροφορίες ασθενούς 

 Φάρμακα που ήδη χρησιμοποιούνται ή θα 

χρησιμοποιηθούν 

 Μελέτη  θεραπείας 

 Αποτελέσματα των ιατρικών πράξεων 

(Tan etal, 2015, Wang & Alexander, 2013). 
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Τα δεδομένα προέρχονται από: 

 το ηλεκτρονικό αρχείο υγείας EHR(Electronic health  record) 

 το ηλεκτρονικό ιατρικό αρχείο EMR(Electronic medical records) 

 το προσωπικό αρχείο υγείας PHR (Personal health record) και μέσω των ιατρικών 

απεικονίσεων.  

Η συνεισφορά του EMR έγκειται στο γεγονός ότι παρέχει πληροφορίες για 

οποιαδήποτε δραστηριότητα ιατρού και ασθενή σε ότι αναφορά την θεραπεία ενώ στο 

EHR εμπεριέχονται πληροφορίες που έχουν σχέση με την υγειά των ατόμων όπως 

επίσης ασφαλιστικές και οικονομικές πληροφορίες που έχουν να κάνουν γενικότερα 

με την υγειονομική φροντίδα των ασθενών (Wang&Alexander, 2013, Wu et al, 2016). 

Η βασικότερη διαφορά ανάμεσα στο EHR και EMR είναι ότι το EHR έχει την 

δυνατότητα να παρέχει και να διανέμει ιστορικές πληροφορίες που αφορούν τον 

ασθενή από την γέννηση μέχρι και τον θάνατο του και σε άλλους υγειονομικούς 

σχηματισμούς όπως επίσης και άλλα συστήματα υγείας ενώ το EMR είναι το αρχείο 

νόσησης του ασθενούς το οποίο είναι τοπικά αποθηκευμένο σε ένα νοσοκομείο. (Heart 

etal, 2017, Wang&Alexander, 2013). Έτσι συμπεραίνεται ότι το EHR  επικεντρώνεται 

σε θέματα που αφορούν την υγεία κατοίκων μιας περιοχής μέσω δημογραφικών 

στοιχείων, ιατρικού ιστορικού κ.α. ενώ το EMR είναι στην ουσία το αρχείο που 

υπάρχει σε κάθε κράτος στην οργάνωση παροχής φροντίδας CDO (Care delivery 

organization) (Garets&Davis, 2006). Το 2012 είχε γίνει μια πρόβλεψη από τους 

Feldman etal ότι μέχρι το 2020 τα EHR από 500 petabytes θα φθάσουν τα  25.000 

petabytes (Feldman etal, 2012). 

Το PHR επίσης είναι πολύ σημαντικό μιας και παράγει ένα μεγάλο μέρος 

πληροφοριών τα οποία αφορούν την υγειά και την κοινωνία γενικότερα. Τα δεδομένα 

που παράγονται μέσω των PHR χρησιμοποιούνται κυρίως για ιατρικές αναλύσεις όπως 

επίσης λειτουργούν ως φορέας υποστηρίξεως λήψης κλινικών αποφάσεων για την 

πορεία κάποιας θεραπείας (Poulymenopoulou etal, 2015). Στο PHR περιλαμβάνονται 

δεδομένα ανεπιθύμητων ενεργειών ADRs (Allergies and adverse drug reactions) 

παρατηρήσεις της καθημερινής ζωής ODL (Observations of daily living) κ.α.. Σε 

αντίθεση με άλλα έγγραφα, οι ιατρικές απεικονίσεις προέρχονται κυρίως από 

ακτινογραφίες, CT, ιστολογία, PET, μαγνητικές τομογραφίες MRI,την φωτοακουστική 
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απεικόνιση την ηχοκαρδιογραφία κ.α. κάτι το οποίο συνεπάγεται ότι τα δεδομένα που 

παράγονται είναι συνήθως πολύ μεγάλα (Kovalev&Kalinovsky, 2015). 

5.1.3  Μεγάλα δεδομένα στη δημόσια υγεία  

 

Στην αναπτυσσόμενη τεχνολογική περίοδο που ζούμε τα μεγάλα δεδομένα στην 

δημόσια υγειά συλλέγονται από φορητές συσκευές όπως για παράδειγμα οι διάφορες 

Health εφαρμογές που μπορεί να κατεβάσει οποιοσδήποτε στο έξυπνο κινητό του 

τηλέφωνο. Τέτοιες εφαρμογές είναι το Health Kit της Apple, το Google Fit της Google 

και το S Health της Samsung. Υπάρχουν όμως και συσκευές που με την χρήση 

αισθητήρων μπορούν να καταγράψουν δεδομένα τα οποία μπορούν να 

χρησιμοποιηθούν για την υγειά του χρήστη επί παραδείγματι τα  Google Glasses και 

τα  ειδικά ρολόγια Android. Το ηλεκτροκαρδιογράφημα είναι ένα άλλο παράδειγμα 

φορητής συσκευής που αποτελεί παράγοντα παροχής πληροφοριών για ένα ζωτικό 

μέλος του σώματος την καρδιά. Η δραστηριότητα της καρδίας καταγράφετε με την 

μέτρηση του καρδιακού παλμού, έπειτα από τοποθέτηση ηλεκτροδίων στο δέρμα. 

Κατά την εγγραφή μετριέται σε πόσο χρόνο, πόσοι παλμοί δηλαδή σε ένα λεπτό κάνει 

η καρδία. Από αυτές τις μετρήσεις μπορεί ο γιατρός να αντλήσει πληροφορίες και να 

εκτιμήσει την κατάσταση του ασθενούς (Safavi&Shukur, 2014). 

Το ενδιαφέρον των ανθρώπων για την κατάσταση της προσωπικής τους υγείας 

αυξάνεται όσο αυξάνεται και το βιοτικό τους επίπεδο και αυτό συνεπάγεται σε 

ποιότητα της ζωής τους στην καθημερινότητα. Οι συσκευές  ODL έχουν μεγάλο ρόλο 

στην καθημερινή καταγραφή δεδομένων τα οποία αφορούν την κατάσταση της υγείας  

και της συμπεριφοράς του χρήστη. Μέσω της καταγραφής που γίνεται από αυτές τις 

συσκευές μπορεί ο γιατρός να εκτιμήσει από τα συμπτώματα που εκδηλώνονται αν 

οδηγείται ο χρήστης σε κάποιο είδος ασθενείας (Backonja etal, 2012). Άλλες 

εφαρμογές που αφορούν την διατροφή ή τον αθλητισμό δημιουργούν επίσης  Big Data  

για την δημόσια υγεία αρκεί μονό να σκεφτεί κανείς ότι στο κατάστημα  Apple iTunes 

υπάρχουν παραπάνω από 40.000 εφαρμογές που έχουν άμεση σχέση με το θέμα της 

υγειάς (Aitken&Gauntlett, 2013). 
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5.1.4  Μεγάλα δεδομένα σε ιατρικά πειράματα 

 

Τα ιατρικά πειράματα είναι καθοριστικά για την εξέλιξη της ιατρικής επιστήμης. Τα  

Big Data που δημιουργούνται βασίζονται κυρίως στην μοριακή βιολογία και την 

έρευνα των γονιδιωμάτων στο σύνολο του ανθρώπινου σώματος εξετάζοντας  

αλληλεπιδράσεις DNA, RNA και πρωτεϊνών (Lodish, 2008).  

Κάποιες από τις βασικές τεχνικές που χρησιμοποιεί η μοριακή βιολογία είναι η  

μοριακή κλωνοποίηση, η αλυσιδωτή αντίδραση πολυμεράσης γνωστή και ως PCR 

(Polymerase Chain Reaction) κ.α.. Όλες οι τεχνικές και οι εξετάσεις βοηθούν τον 

θεράπων ιατρό να αξιολογήσει ορθά την κατάσταση του κάθε ασθενή (Vesna, 2000). 

Είναι γνωστό στην ιατρική βιβλιογραφία ότι για κάθε νέο φάρμακο που δημιουργείται 

χρειάζονται κλινικές δοκιμές. Είναι στην ουσία μια διαδικασία αξιολόγησης για την 

αποτελεσματικότητα οποιασδήποτε νέας μορφής θεραπείας μέσω της παρατήρησης 

και μελέτης των ευρημάτων που εφαρμόζεται κυρίως σε εθελοντές ασθενείς  

(DerSimonian&Laird, 1986). 

Στα πλαίσια της γονιδιακής έρευνας και της ανάλυσης των νουκλεοτιδίων εντός του 

DNA δημιουργούνται μεγάλες ποσότητες δεδομένων για τον λόγο ότι οι καταγραφές 

των αλληλουχιών είναι πάρα πολλές. Για αυτό η έρευνα θα πρέπει να γίνεται σε 

ερευνητικά ιδρύματα με στόχο την ανακάλυψη βιολογικών μηχανισμών βελτιώνοντας 

το σύστημα υγειάς (Obenshain, 2004). Τα γονιδιακά δεδομένα μοριακής ανάλυσης 

χωρίζονται ως εξής: 

1. Γονιδιωματική (genomics) 

2. Πρωτεϊμική (proteomics) 

3. Επιγονιδιωματική (epigenomics) 

4. Λιπιδωμική (lipidomics) 

5. Ανοσονομική (immunomics) 

6. Γλυκομική (glycomics) 

7. Rnomics 

(Wu etal, 2016). 
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5.1.5  Μεγάλα δεδομένα στην ιατρική βιβλιογραφία των νοσοκομειακών 

πληροφοριακών  συστημάτων  και η εξέλιξή τους 

 

Τα Big Data αποθηκεύονται και επεξεργάζονται σε βάσεις δεδομένων όπως είναι η  

Cassandra της εταιρείας Apache. Μέσω της  Cassandra μπορούμε να επεξεργασθούμε 

μεγάλους όγκους δεδομένων για τον λόγο ότι σε μια σειρά μπορούν να καταχωρηθούν 

δυο εκατομμύρια στήλες (Kyoungyoung&Gang-Hoon, 2013). Το ποιο δημοφιλές 

εργαλείο επεξεργασίας που αφορά την υγειονομική περίθαλψη προέρχεται πάλι από 

την εταιρεία Apache και ονομάζεται Hadoop (Asante-Korang&Jacobs, 2016). Η 

διαδικτυακή επεξεργασία συναλλαγών OLTPO (Online transaction processing) και η 

διαδικτυακή επεξεργασία ανάλυσης OLAP (Online analytical processing) 

χρησιμοποιείται κυρίως για ανάλυση και λήψη αποφάσεων (Sheta&Eldeen, 2013). 

Επίσης η ποιο δημοφιλής τεχνολογική προσέγγιση όσο αναφορά τις αναλύσεις των 

Big Data είναι η ML στην DM. Για παράδειγμα στην διαδικασία ομαλοποίησης 

γονιδίων η ποιο σημαντική τεχνική της BioNLP (Biomedical language processing) 

είναι η αναγνώριση οντοτήτων (Usami etal, 2011). Μια ακόμα τεχνική είναι ο 

πολυμορφισμός μήκους ενισχυμένων τμημάτων AFLP (Amplified fragment length 

polymorfism) η οποία χρησιμοποιείται για την ανάλυση και την εύρεση δακτυλικών 

αποτυπωμάτων και γονιδιωμάτων  DNA (Hassani, 2010). Η  DanTE και η DanTE R 

που είναι η επέκταση της πρώτης, μπορούν να κάνουν επίσης αναλύσεις γονιδιωμάτων 

μέσω στατιστικών αναλύσεων (Taverner etal, 2012). Εσωτερικά στα νοσοκομεία για 

την άντληση πληροφοριών μπορούν να χρησιμοποιηθούν νοσοκομειακά  

πληροφοριακά σύστημα HIS (Hospital Information System) τα οποία κύρια 

προτεραιότητα τους θα είναι η διαχείριση και η κοινή χρήση δεδομένων από τους 

ενδιαφερομένους (Abernethy etal, 2011). Για την διαχείριση επιστημονικών και 

ερευνητικών προβλημάτων οι τεχνολογίες και τα μοντέλα που έχουν ανακαλυφθεί 

παρατηρήθηκε βάσει αποτελεσμάτων ότι η αποτελεσματικά τους είναι εξαιρετικά 

πολύτιμη όσο αναφορά δομημένα και μη δομημένα Big Data τα οποία αφορούν την 

υγειά (Asante-Korang&Jacobs, 2016). 

Αυτού του είδους HIS βοηθούν την ορθή διαχείριση νοσοκομείων και δομών υγείας 

λειτουργώντας ως κοινωνικοτεχνικό υποσύστημα (Tsumoto etal, 2013). Τα HIS είχαν 

ως αρχή την διοίκηση μονάδων υγείας ενώ αργότερα υπήρξε επέκταση στο κομμάτι 

της διαχείρισης πληροφοριών (Pai&Huang, 2011). Λόγο των πολυάριθμων 
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νοσοκομειακών λειτουργιών είναι λογικό να προκύπτουν αρκετά είδη HIS όπως για 

παράδειγμα το PACS (Picture archiving and communications systems) ενός 

συστήματος του οποίου ο ρόλος είναι η αποθήκευση και η μεταφορά ψηφιακών 

εικόνων (Joshi&Yesha, 2012). Άλλοι τύποι HIS είναι τα εργαστηριακά συστήματα 

πληροφοριών LIS (Laboratory information systems),  ακτινολογίας RIS (Radiology 

information systems), υπερήχων UIS (Ultrasound information systems) και γενικότερα 

συστήματα EHR, EMR και  PHR (He etal, 2010, Joshi&Yesha, 2012). Για δεδομένα 

τύπου HL7 (Health level seven), ενός συστήματος διαχειρίσεις δεδομένων ασθενών 

εφαρμόστηκε μοντέλο συστήματος πληροφοριών ανοικτού κώδικα (Celesti etal, 

2016). 

Η χρήση του cloud στα HIS βοηθά στην επεξεργασία δεδομένων, την δημιουργία 

αντιγράφων ασφαλείας και την ανταλλαγή πληροφοριών μεταξύ οργανισμών υγείας 

όπως το σύστημα PACS που προαναφέρθηκε αφού και τα  EHR βασίζονται στο cloud  

(He etal, 2010, Joshi&Yesha, 2012). Η ασφάλεια των δεδομένων και η διαχείριση 

αυτών στο cloud εξασφαλίζεται μέσω μιας πλατφόρμας υψηλής ποιότητας. 

Επιπρόσθετος η βελτίωση του HIS είναι συνεχόμενη για παράδειγμα ένα 

προσαρμοστικό σύστημα διαμεσολάβησης το ARIEN (Adapter interoperability 

engine) εισήχθη προκειμένου να επιτευχθεί η διαλειτουργικότητα σε ένα σύνολο 

διαφόρων προτύπων υγειονομικής περίθαλψης όπως επίσης και διάφορα λειτουργικά 

ανοιχτού κώδικα για την υποστήριξη και την ανάπτυξη αυτών των Πληροφοριακών 

Συστημάτων Νοσοκομείου (HIS) (Khan etal, 2014). Σύμφωνα με τους Bagayoko και 

Dufour (2010), όλες αυτές οι υποδομές, χρησιμοποιούνται συνήθως στην Ευρώπη και 

τη Βόρεια Αμερική. 

5.2 Τα αναλυτικά δεδομένα  

 

Μια από τις μεγαλύτερες προκλήσεις που καλούνται σήμερα οι οργανισμοί 

υγειονομικής φροντίδας όσο αναφορά τα Big Data είναι η ορθή εξαγωγή 

πληροφοριών. Αυτό γίνεται εμφανές στο κατά πόσο πλέον τα Big Data έχουν καταστεί 

απαραίτητα για κάθε σχεδόν λειτουργία σε όλους του τομείς εργασίας των 

επαγγελματιών υγείας. Τα τρία μεγάλα V εισήχθησαν από τον αναλυτή  Gurtner Doug 

Laney το 2001 όγκος, ταχύτητα και ποικιλία (Volume, velocity, and variety). Με το 

πέρας του χρόνου προέκυψαν προβλήματα όπως ελλείψεις δεδομένων αναδεικνύοντας 

την ανάγκη προσθήκης περισσότερων παραμέτρων όπως είναι η αξία, η οπτικοποίηση, 
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η βιωσιμότητα, η ευπάθεια, η μεταβλητότητα και η εγκυρότητα περιγράφοντας νέες 

ιδιότητες οι οποίες πρέπει να ληφθούν υπόψη στην εξελισσόμενη εποχή που ζούμε 

(Bresnick, 2017). 

5.2.1 Όγκος (Volume) 

 

Μια  αναφορά  από το EMC το 2013 ανέφερε ότι 4,4 zettabytes δεδομένων υπήρχαν 

παγκοσμίως. Η πρόβλεψη ήταν ότι αυτός ο αριθμός θα  αυξάνεται εκθετικά και θα 

φτάσει σαν όγκος δεδομένων να δεσμεύει 44 zettabytes ή αλλιώς 44 τρισεκατομμύρια 

gigabytes έως το 2020 (ΙΒΜ, 2020).  

Τα δεδομένα της υγείας αποτελούν μέρος αυτού του όγκου μέσω των πολυάριθμων 

νοσοκομειακών λειτουργιών και των εισερχόμενων δεδομένων που προκύπτουν από 

αυτές. Αυτά τα δεδομένα παρέχουν πολλές πληροφορίες που μπορούν να γίνουν 

ακόμη ποιο χρήσιμες όταν διασταυρωθούν με τον σωστό τρόπο ούτως ώστε να 

παράξουν καινούργιες πληροφορίες. Οι υγειονομικοί οργανισμοί θα πρέπει στο μέλλον 

να βρουν τρόπο να διασφαλίσουν την υποδομή την ασφάλεια και τον όγκο 

αποθήκευσης αυτών των δεδομένων λόγο τις ανοδικής αύξηση τους χωρίς να 

παρατρέπει κρισιμότατες λειτουργιές όπως είναι η πρόσβαση στα EHR (Bresnick, 

2017). 

5.2.2 Ταχύτητα (Velocity) 

 

Η ταχύτητα των δεδομένων θα συνεχίσει να αυξάνεται στο μέλλον λόγω των νέων 

τεχνολογιών που εισάγονται στην καθημερινότητα των ανθρώπων με νέες φορητές 

συσκευές ελέγχου ζωτικών σημείων κ.α.. Παρόλα αυτά ο χρόνος απόκρισης 

ενημέρωσης δεδομένων εντός των νοσοκομείων είναι ζωτικής σημασίας να γίνεται σε 

πραγματικό χρόνο όπως για παράδειγμα θα πρέπει να συμβαίνει στις Μ.Ε.Θ (Μονάδα 

εντατικής θεραπείας). Σε άλλες περιπτώσεις η συλλογή αυτού του είδους δεδομένων 

όπως αυτή της  επανεισδοχής ασθενούς στο νοσοκομείο, μπορεί να θεωρηθεί ως μη 

αναγκαία χωρίς αυτό να μειώνει την σημαντικότητα της συλλογής τους (Bresnick, 

2017). 
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5.2.3 Ποικιλία (Variety) 

 

Η ποικιλία των δεδομένων σε παγκόσμιο επίπεδο είναι δεδομένη. Για παράδειγμα από 

χώρα σε χώρα διαφέρει η γλώσσα που χρησιμοποιείτε από τους χρήστες 

δημιουργώντας ένα πολυγλωσσικό περιβάλλον καθιστώντας όλα αυτά τα δεδομένα ως 

μη δομημένα λόγο του μεγάλου όγκου των λέξεων που χρησιμοποιούνται. Για αυτόν 

τον λόγο έχουν δημιουργηθεί βάσεις δεδομένων NoSQL βοηθώντας στην αποθήκευση 

και την εξόρυξη αυτών (Kumar, 2018). 

Εκτιμάται ότι υπάρχουν  225+  NoSQL  βάσεις δεδομένων ανά τον κόσμο. Στον χώρο 

που βρίσκονται αυτά τα Big Data έχουν την ιδιαιτερότητα της καταχώρησης από 

πολλές και διαφορετικές πλατφόρμες δημιουργώντας απαιτήσεις πρόσβασης και 

μορφοποίησης  ιδιωτικού έναντι δημόσιου cloud (Sun, 2018). 

5.2.4 Αξιοπιστία (Veracity)  

 

Το πρόβλημα που συνήθως προκύπτει για τα δεδομένα στον τομέα της υγειονομικής 

περίθαλψης είναι το κατά πόσο μπορούμε να τα εμπιστευθούμε. Πολλές φορές 

προκύπτει να υπάρχουν ελλιπή δεδομένα από το όνομα του ασθενούς μέχρι και το 

είδος της ασθενείας που νοσεί. Για την χρήση αυτών των δεδομένων έχει παρατηρηθεί 

ότι χρειάζεται αρκετός χρόνος για τον καθαρισμό τους ούτως ώστε να εξασφαλισθεί η 

ακεραιότητα, η τυποποίηση και η πληρότητα τους. Η στρατηγική για την 

διακυβέρνηση αυτών των δεδομένων πρέπει να υιοθετηθεί στο μέλλον για να 

υπάρχουν σε χώρους εργασίας υψηλής ποιότητας και έτοιμα για χρήση δεδομένα 

(Bresnick, 2017). 

5.2.5  Ισχύς (Validity)  

 

Υπάρχουν περιπτώσεις που τα δεδομένα φαίνονται πλήρη. Στην πραγματικότητα δεν 

είναι γιατί μπορεί να έχουν προκύψει ενημερώσεις με αλλαγές στα ήδη υπάρχοντα 

δεδομένα. Για αυτόν τον λόγο είναι αναγκαίο να δημιουργούνται μεταδεδομένα τα 

οποία θα βοηθήσουν στο μέλλον επιστήμονες που ασχολούνται με την επιστήμη των 

δεδομένων να ανατρέξουν σε παλαιότερα  δεδομένα ούτως ώστε να βρουν αυτό που 

ψάχνουν (Bresnick, 2017). 
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5.2.6  Βιωσιμότητα (Viability) 

 

Είναι αδιαμφισβήτητο για να μπορέσουμε να έχουμε επιθυμητά αποτελέσματα όσο 

αναφορά τις προβλέψεις, να μπορεί και να κατανοεί τα δεδομένα που έχει στην κατοχή 

του ο εκάστοτε ερευνητής. Για παράδειγμα στο twitter αναφέρθηκαν περιστατικά 

ατμοσφαιρικής ρύπανσης οδηγώντας σε αύξηση των εισροών σε νοσοκομεία από 

ασθενείς που νοσούσαν με άσθμα. Από μόνο του αυτό σαν γεγονός μας οδηγεί στο 

συμπέρασμα ότι πολλές προγνωστικές αναλύσεις επικεντρώνονται στα δεδομένα του 

παρόντος όπου μέσω αναζήτησης καινοτόμων μεταβλητών μπορούν να περιγράψουν 

συμπεριφορές ασθενών προβλέποντας κλινικά αποτελέσματα (Bresnick, 2017). 

5.2.7  Μεταβλητότητα (Volatility) 

 

Η μεταβολή των δεδομένων της υγειονομικής περίθαλψης είναι αρκετά συχνή 

εγείροντας πολλά ερωτήματα διαχείρισης από την αρχειοθέτηση τους, έως και την 

διαγραφή τους. Καθώς παρατηρείται αύξηση του όγκου αυτών των δεδομένων οι 

αποφάσεις σε σχέση με αυτά ερωτήματα αυξάνεται σε επίπεδο σημαντικότητας. Ένα 

από τα προβλήματα που θα πρέπει να ανησυχεί τους παρόχους υγείας είναι το κόστος 

αποθήκευσης των ιατρικών δεδομένων διότι σε πολλές περιπτώσεις αυτά παραμένουν 

σταθερά και επαναχρησιμοποιήσιμα για μεγάλα χρονικά διαστήματα όπως για 

παράδειγμα οι γονιδιωματικές εξετάσεις ενός ασθενούς. Σε κάποιες χώρες έχει 

παρατηρηθεί απαίτηση από τους παρόχους υγείας να αποθηκεύονται τα ιατρικά 

δεδομένα με έξοδα του ασθενούς για έξι έτη (Bresnick, 2017). 

5.2.8  Ευπάθεια (Vulnerability) 

 

Το ιατρικό απόρρητο υποδεικνύει την τεράστια σημασία που έχει η ασφάλεια του 

ασθενούς. Όσο αυξάνεται ο όγκος των δεδομένων, η αποθήκευση γίνεται πλέον μέσω 

cloud. Παράλληλα η ασφάλεια αυτών των δεδομένων είναι πλέον υψίστης σημασίας 

λόγου της μετακίνησης τους ανάμεσα στους οργανισμούς υγείας  ως αποτέλεσμα της  

διαλειτουργικότητας. Οι υγειονομικοί οργανισμοί πρέπει πλέον να δείξουν μεγαλύτερο 

ενδιαφέρον για την ευπάθεια αυτών των δεδομένων με την συνεχή εκπαίδευση του 

προσωπικού ασφαλείας δεδομένων σε νέες τεχνικές διασφάλισης. Επιπλέον για την 

διατήρηση της ιδιωτικότητας των αρχείων προτείνεται η υπογραφή συμφωνιών  

επιχειρηματικών συνεργασιών οι οποίες θα λειτουργούν με τους κανόνες 
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συμμόρφωσης και της αυστηρής προστασίας της ιδιωτικής ζωής και ασφάλειας 

(Bresnick, 2017). 

5.2.9  Οπτικοποίηση (Visualization) 

 

Σε τμήματα όπως τα τμήματα επειγόντων περιστατικών (ΤΕΠ) ή των μονάδων 

εντατικής θεραπείας (Μ.Ε.Θ.) η πολυπλοκότητα επεξεργασίας πληροφοριών φέρνει σε 

σύγκρουση καθημερινά τους επαγγελματίες υγείας μέσω την χρήση των ηλεκτρονικών 

αρχείων υγείας. Η δυσκολία έγκειται στο γεγονός του κατά πόσο είναι ευκολονόητες 

οι οπτικοποιήσεις για την διεξαγωγή προβλέψεων ή για την άντληση κάποιας βασικής 

γνώσης. Οι πολλές και δυσνόητες αναφορές αποθαρρύνουν τους υγειονομικούς 

υπάλληλους να κάνουν πλήρη χρήση των εργαλείων πληροφορικής που τους δίνονται. 

Οι προγραμματιστές που είναι υπεύθυνοι για τον έλεγχο των προγραμμάτων που 

χρησιμοποιούνται θα πρέπει να εξετάσουν την προσθήκη κατανοητών απεικονίσεων 

με αναγνωρίσιμα χρώματα και γραφήματα που θα επισημαίνουν πληροφορίες και δεν 

θα κουράζουν τον αναγνώστη. Οι ευκολονόητες πληροφορίες θα έχουν σαν 

αποτέλεσμα την αποφυγή υπερφόρτωσης πληροφοριών κάτι το οποίο θα οδηγήσει 

στον μετριασμό της εξάντλησης που προκαλείται μεταξύ των απασχολούμενων 

κλινικών. Όσο αναφορά τις οικονομικές αναφορές όπως επίσης τις λειτουργικές και 

κλινικές μετρήσεις μπορούν χρησιμοποιηθούν διαδραστικοί πίνακες. Ενώ όσο 

αναφορά την δημόσια υγειά μέσω εργαλείων χαρτογράφησης διαδικτύου μπορούν να 

επισημανθούν προβληματισμοί σε τοπική και εθνική κλίμακα λόγο της ποικιλίας 

εφαρμογών που έχουν εμφανιστεί για υπολογιστές tablet και smartphone οι οποίες 

αλληλεπιδρούν με δεδομένα ποιο ουσιαστικά από ποτέ άλλοτε (Bresnick, 2017). 
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6. Ιδιαιτερότητα των μεγάλων  δεδομένων  στην υγεία  

 

Με την ανάλυση των Big Data οι ενδιαφερόμενοι επωφελούνται καθημερινά 

βελτιώνοντας την ποιότητα των υγειονομικών υπηρεσιών λόγο των σημαντικών 

πληροφοριών που δημιουργούνται. Αυτές οι πληροφορίες βοηθούν τους επαγγελματίες 

υγείας στη λήψη τεκμηριωμένων αποφάσεων και την παρακολούθηση ασθενειών. Οι 

υπεύθυνοι που παρακολουθούν μαζικά θέματα υγείας θα πρέπει να προσαρμόσουν τις 

γενικότερες προβλέψεις προβλημάτων υγείας σε ανάλυση ενός συγκεκριμένου είδους 

θεραπείας κατάλληλης για ένα συγκεκριμένο άτομο. Μέσω αυτών των αναλύσεων 

μπορούν να διατυπωθούν σχέδια θεραπείας ενημερώνοντας τον ασθενή για την 

τρέχουσα και τη μελλοντική κατάσταση της υγείας του, γεγονός που θα του επιτρέπει 

να λάβει ορθές αποφάσεις αυξάνοντας την ποιότητα των υπηρεσιών υγειάς 

(Raghupathi&Raghupathi, 2014). 

6.1  Μείωση κόστους υγειονομικής περίθαλψης  

 

Τα υγειονομικά συστήματα σήμερα για την θεραπεία ασθενειών βασίζονται σε 

μοντέλα και πρωτόκολλα όπου βάση συμπτωμάτων και  εργαστηριακών αναφορών 

προτείνεται η ανάλογη θεραπεία. Μέσω της κλινικής εμπειρογνωμοσύνης σε 

περιπτώσεις που η θεραπεία δεν έχει τα επιθυμητά αποτελέσματα μπορούν να 

προταθούν νέες εναλλακτικές μέθοδοι θεραπείας. Οι διαδικασίες αυτές συνήθως είναι 

χρονοβόρες ενώ σε περιπτώσεις σοβαρών ασθενειών αποδεικνύονται δαπανηρές. Η 

χρήση των  Big Data με τον ήδη τεράστιο όγκο δεδομένων μπορούν να οδηγήσουν σε 

θεραπείες οι οποίες επικεντρώνονται στον ασθενή επιτρέποντας την ορθή διάγνωση 

και πρόβλεψη της θεραπεία του με μεγαλύτερη ακρίβεια. Επίσης μέσω αναλύσεων στα 

γονίδια του ασθενούς εξασφαλίζεται η δυνατότητα εξατομικευμένης θεραπείας.  Έτσι 

οδηγούμαστε στο συμπέρασμα ότι τα Big Data μέσω των αναλύσεων μπορούν να 

μειώσουν τις περιττές ιατρικές θεραπευτικές δαπάνες (Srinivasan&Arunasalam, 2013). 

6.2  Ετερογένεια    

 

Τα Big Data όπως αναφέρθηκε, μπορούν να ταξινομηθούν σε δομημένα και μη 

δομημένα. Για παράδειγμα ορισμένα EHR έχουν δεδομένα σε δομημένες μορφές όπως 

επίσης η Διεθνής Ταξινόμηση των Νοσημάτων (ICD-10) κατέχει δομημένα δεδομένα 

(Asante-Korang&Jacobs, 2016). Ωστόσο το μεγαλύτερο ποσοστό των Big Data που 

αφορούν την υγειά δεν περιέχουν δομημένα δεδομένα (Swan, 2013) ενώ παράλληλα 
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υπάρχει έλλειψη εργαλείων όσο αναφορά αναλύσεις πληροφοριών από ετερογενείς 

πήγες δεδομένων. Ένα εργαλείο ανάλυσης ετερογενών δεδομένων  αναπτύχθηκε από 

Γερμανούς εδικούς και είχε ως στόχο την βελτίωση γνώσεων για σπάνιες ασθένειες 

ενσωματώνοντας ιατρικά αρχεία και δεδομένα απεικόνισης (Deserno etal, 2014). Οι 

Windridge και Bober (2014) κάνοντας χρήση του πυρήνα (kernel) για ανάλυση 

ετερογενών δεδομένων επέτυχαν παλινδρόμηση και ταξινόμηση ετερογενών ιατρικών 

πληροφοριών. Αντιμετώπισαν όμως σωρεία προβλημάτων εξαιτίας ελλείψεων 

πληροφοριών  που αφορούσαν τους ασθενείς. 

6.3  Ατελή δεδομένα   

 

Οι συσκευές παρακολούθησης ζωτικών οργάνων φορητές ή μη αποτελούν ένα 

εργαλείο εισερχόμενων δεδομένων όπως είναι για παράδειγμα το  

ηλεκτροκαρδιογράφημα (Kruse etal, 2018). Εξαιτίας του κόστους αποθήκευσης των  

Big Data πολλές φορές δεν αποθηκεύονται κάποια από τα δεδομένα που συλλέγονται 

οδηγώντας σε ελλείψεις καταγραφής τους. Επιπροσθέτως τα EHR οδηγούν το 

υγειονομικό προσωπικό να καταγράφει αυτές τις πληροφορίες χειρωνακτικά κάτι το 

οποίο επίσης μπορεί να οδηγήσει σε ελλείψεις δεδομένων για τον λόγο ότι κάποιος 

μπορεί να ξεχάσει να προσθέσει πληροφορίες στο ιστορικό (Hong etal, 2015). Σε μια 

έρευνα που διεξήχθη στο Menelik II Referral Hospital, παρατηρήθηκε ότι το ιστορικό 

και η πληρότητα πληροφοριών σε σχέση με τους ασθενείς και τις ιατρικές πράξεις 

ήταν στο 73% ένα ποσοστό πολύ χαμηλό σε σχέση με τα πρότυπα νοσηλείας.  

Επομένως η βελτίωση της πληρότητας των ιατρικών αρχείων είναι σημαντικότατη για 

την βελτίωση της ποιότητας των υπηρεσιών υγείας (Tola etal, 2017). 

6.4  Επικαιρότητα  

 

Οι ιατρικές εξετάσεις  όπως το ηλεκτροκαρδιογράφημα (ΗΚΓ), οι μονές φωτονικές 

εκπομπές υπολογιστικής τομογραφίας SPECT (Single photon emission computed 

tomography), η μαγνητική τομογραφία και το ηλεκτροεγκεφαλογράφημα EEG 

(Εlectroencephalogram), επηρεάζονται από την συνάρτηση του χρόνου και επομένως 

πρέπει να διατηρούνται όσο το δυνατόν ενημερωμένες. Η ενημέρωση των ιατρικών 

πληροφοριών αποτελεί μείζονα πρόκληση για τα Big Data της υγειονομικής φροντίδας 

ενώ τα σύστημα υγείας θα πρέπει να εργασθούν στο κομμάτι τις άμεσης   

επικαιροποίησης  των δεδομένων υγείας για τον λόγο ότι ο χρόνος αποθήκευσης και 
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ενημέρωσης αυτών των δεδομένων είναι  διαφορετικός μεταξύ των νοσοκομείων. Για 

την υποστήριξη λήψης αποφάσεων όσο αναφορά ασθενείς που πάσχουν από γενετικές 

ασθένειες είναι χρήσιμη η ενημέρωση πληροφοριών που σχετίζονται με το 

οικογενειακό ιστορικό του ασθενή (Hongetal, 2019). 

6.5  Απόρρητο δεδομένων 

 

Η ιδιαιτερότητα και η ευαισθησία των δεδομένων που αφορούν την υγειά εγείρουν 

τεράστιες ανησυχίες οι οποίες αφορούν το απόρρητο και την ασφάλεια τους (Naito, 

2014). Η προστασία της ιδιωτικότητας των δεδομένων είναι άμεσα συνυφασμένη με 

την εμπειρία των ασθενών που κάνουν χρήση των δομών υγείας οδηγώντας στην 

βελτίωση της εμπειρίας παροχής υπηρεσιών υγείας (Yuen-Reed&Mojsilović, 2016). 

Επίσης πρέπει να αναφερθεί ότι λόγου του συγκεντρωμένου όγκου πληροφοριών τα 

δεδομένα είναι ευάλωτα σε επιθέσεις χάκερ οι οποίοι μπορούν να αντλήσουν κρίσιμες 

πληροφορίες από το αρχείο κάποιου ασθενή  (Mohr etal, 2013) για αυτόν το λόγο οι 

Herland etal (2014) με τη βοήθεια ενός υγειονομικού επαγγελματία χρησιμοποίησαν 

συνθεμένα EMR, EHR και PHRs για την διεξαγωγή  έρευνάς όσο αναφορά  τα 

συγκεκριμένα  ζητήματα ασφάλειας.  

Εφαρμογές όπως το  Google Health υπόσχεται «τον πλήρη έλεγχο των δεδομένων» τα 

οποία δεν θα πωληθούν ή κοινοποιηθούν χωρίς τη ρητή άδεια του καταναλωτή 

(Steinbrook, 2008). Σε άλλες χώρες, υπάρχουν πρότυπα πολιτικών και κανονισμών για 

την προστασία των δεδομένων υγείας. Σε ένα μοτίβο, με βάση τους βασικούς νόμους 

περί απορρήτου, οι κυβερνήσεις θεσπίζουν πρόσθετους νόμους, πολιτικές και 

κανονισμούς για την προστασία των προσωπικών πληροφοριών που αφορούν την 

υγεία, όπως το HIPAA στις ΗΠΑ, ο νόμος περί προστασίας προσωπικών δεδομένων 

και πληροφοριών του 2002 στην Αυστραλία όπως επίσης ο  Ασφαλιστικός νόμος στη 

Γαλλία (Hongetal, 2019). 

6.6  Ιδιοκτησία 

 

Αν και οι ασθενείς κατέχουν νόμιμα τα δεδομένα της υγείας τους, ενδέχεται να μην 

έχουν πρόσβαση σε αυτά. Για αυτόν τον λόγο προτείνεται ένας συνεταιρισμός ο 

οποίος θα λειτουργεί ως μια μορφή εταιρείας και θα ανήκει εξ ολόκληρου στους 

πολίτες. Ο ασθενής θα μπορεί να δημιουργεί έναν λογαριασμό οπού θα αποθηκεύει και 

θα διαχειρίζεται όλα τα αρχεία τα οποία τον αφορούν όπως επίσης θα μπορεί να 
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διαμοιράζει πληροφορίες και δεδομένα για ερευνητικούς σκοπούς (Pentland, 

Reid&Heibeck, 2013). 
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7. Μελέτη περίπτωσης  : Προγνωστικές αναλύσεις δευτερογενών  

δεδομένων μη επειγόντων περιστατικών μεταφοράς ασθενών σε 

μονάδες τεχνητού νεφρού  από το Ε.Κ.Α.Β. Θεσσαλονίκης 

 

7.1 Το Εθνικό Κέντρο Άμεσης Βοήθειας (Ε.Κ.Α.Β.) 

 

Με τον Νόμο 1579/1985  ιδρύεται στην Ελλάδα το Εθνικό Κέντρο Άμεσης Βοήθειας 

(Ε.Κ.Α.Β.). Θεωρείται από τα παλαιότερα συστήματα προνοσοκομειακής ιατρικής  

στην Ευρώπη (WHO, 2008) και έχει ως αποστολή την παροχή προνοσοκομειακής 

φροντίδας μέσω ενός συνόλου υπηρεσιών όπως αυτές έχουν οριστεί από τον 

οργανισμό (E.K.A.B., 2021). 

Με τον όρο προνοσοκομειακή ιατρική ή αλλιώς επείγουσα ιατρική θεωρείται η 

ιατρική ειδικότητα κατά την οποία απαιτούνται γνώσεις για την διαχείριση επειγόντων 

περιστατικών για παράδειγμα ενός τροχαίου ατυχήματος. Το προνοσοκομειακό 

σύστημα όπου υπάγεται η ειδικότητα της  προνοσοκομειακής ιατρικής φροντίδας 

ορίζεται ως το σύστημα το οποίο περιλαμβάνει μεταφορά κινητής ιατρικής μονάδας 

στο σημείο περιστατικού το οποίο χρήζει άμεσης προνοσοκομειακής φροντίδας 

(Spaite, 1995). 

Οι υπηρεσίες αυτού του είδους  αποτελούνται από μια ομάδα ειδικού ενεργού ιατρικού 

και παραϊατρικού προσωπικού όπως επίσης ενός κέντρου ελέγχου που περιλαμβάνει 

τις διοικητικές νοσηλευτικές υπηρεσίες, το τηλεφωνικό-συντονιστικό  κέντρο όπου 

εκτός των διοικητικών υπηρεσιών λειτουργούν 24 ώρες κάθε μέρα καθ’ όλη την 

διάρκεια του έτους σε πλήρη ετοιμότητα για την διαχείριση επειγόντων περιστατικών 

(Papaspyrou etal, 2004).  

Με τον εκσυγχρονιστικό νόμο 2071 (ΦΕΚ 123, 1992) ο σκοπός, η δομή και οι 

λειτουργίες του Ε.Κ.Α.Β. αναβαθμίζονται. Στο Κεφάλαιο Γ άρθρο 39 ο σκοπός του 

οργανισμού αναφέρεται ως έξης: 

 Εφαρμογή σωστικών μέτρων για την υγεία και τη ζωή σε άτομα που βρίσκονται σε 

κίνδυνο και μεταφορά τους, με παροχή ειδικής φροντίδας, σε κατάλληλο 

υγειονομικό σχηματισμό.  
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  Μεταφορά περιστατικών που δεν χαρακτηρίζονται ως επείγοντα, αλλά που δεν 

είναι δυνατό να μεταφερθούν με άλλο τρόπο. 

   Εκπαίδευση σε θέματα παροχής πρώτων βοηθειών και επείγουσας 

προνοσοκομειακής ιατρικής, στη πληθυσμό, στα πληρώματα των ασθενοφόρων και 

σε λοιπές άλλες κοινωνικές ομάδες.  

  Άμεση συμμετοχή και συντονισμός για την παροχή ιατρικής βοήθειας σε 

περιπτώσεις μαζικών ατυχημάτων ή καταστροφών.  

Το  Ε.Κ.Α.Β.  χωρίζεται σε 12 κύριους  σταθμούς: Αθήνας, Θεσσαλονίκης, Πάτρας, 

Ηράκλειου, Λάρισας, Καβάλας, Ιωαννίνων, Αλεξανδρούπολης, Λαμίας, Μυτιλήνης  

Τρίπολης και Κοζάνης (Εικόνα 7) Όσο αναφορά τον συντονισμό  υποπεριοχών  έχουν 

δημιουργηθεί μικροί υποσταθμοί οι οποίοι είναι υπό την εποπτεία των 12 μεγαλυτέρων 

σταθμών διασφαλίζοντας το 96,2% των αναγκών προνοσοκομειακής φροντίδας σε 

όλες τις περιοχές της Ελλάδος. Συνήθως οι τοπικοί σταθμοί βρίσκονται μέσα σε 

νοσοκομεία ή σταθμούς δομών υγείας όπως για παράδειγμα τα Κέντρα Υγείας 

(Papaspyrou etal, 2004). 

Εικόνα 7. Οι 12 μεγάλοι σταθμοί του  Εθνικού Κέντρου Άμεσης Βοήθειας ανά την 

Ελλάδα. Ανατύπωση από Ε.Κ.Α.Β. (2021). 



46 
 

Τα μέσα διακομιδής του Ε.Κ.Α.Β. είναι το πολυτιμότερο εργαλείο διαχείρισης 

κρίσεων. Στον πινάκα 1 παρουσιάζονται τα μέσα που χρησιμοποιούνται συνολικά σε 

όλη την  Ελλάδα από το  Ε.Κ.Α.Β.: 

Ασθενοφόρα 735 

Ειδικές Κινητές Μονάδες Επείγουσας Προνοσοκομειακής Ιατρικής 102 

Μοτοσυκλέτες 25 

Μικρά οχήματα ταχείας πρόσβασης (smart, saxo) 4 

Ελικόπτερα 3 

Αυτοκινούμενα Συντονιστικά Κέντρα 2 

Οχήματα Αντιμετώπισης Καταστροφών  2 

Ασθενοφόρα που έχουν παραχωρηθεί από το ΕΚΑΒ και χρησιμοποιούνται από 

Νοσοκομεία και Κέντρα Υγείας 

 

350 

 

Πίνακας 1. Μέσα Διακομιδής Εθνικού Κέντρου Άμεσης Βοήθειας. Ανατύπωση από 

Ε.Κ.Α.Β. (2021). 

Η χρήση των υπηρεσιών προνοσοκομειακής έκτακτης φροντίδας του Ε.Κ.Α.Β. 

πραγματοποιούνται μέσω του τριψήφιου αριθμού "166" όπως επίσης και του αριθμού  

"112" (Papaspyrou etal, 2004) οι οποίοι θεωρούνται βάσει κανονισμού της 

Ευρωπαϊκής Ένωσης αριθμοί κλήσης που αφορούν επείγοντα περιστατικά (WHO, 

2008). 

Η διαδικασία αποστολής κινητής ιατρικής μονάδας σε ένα περιστατικό ξεκινά από το  

τηλεφωνικό κέντρο που βρίσκεται σε έναν από τους 12 βασικούς σταθμούς. Μέσω 

ενός εξειδικευμένου προσωπικού ειδικό σε θέματα προνοσοκομειακής φροντίδας 

μπορεί να γίνει η γρήγορη και σαφής καταγραφή των περιστατικών με όλες τις 

πληροφορίες που είναι αναγκαίες για την προετοιμασία αποστολής κινητής ιατρικής 

μονάδας. Οι κινητές ιατρικές μονάδες ενημερώνονται μέσω ασύρματου που τον 

χειρίζεται ειδικός ασυρματιστής ο οποίος έχει λάβει ήδη τα δεδομένα που αφορούν το 

περιστατικό μέσω των καταγραφών που έχουν γίνει από το τηλεφωνικό κέντρο. Στην 

συνέχεια ο ασυρματιστής μέσω ασυρμάτου μεταβιβάζει την πληροφορία σε 

ασθενοφόρο που βρίσκεται σε πόστο ανάλογου τοπογραφικού διαμερίσματος για την 

άμεση και γρήγορη αποστολή του. Όσο αναφορά τους υποσταθμούς που βρίσκονται 
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σε μικρότερες περιοχές η επικοινωνία γίνεται μέσω ασυρμάτου και τηλεφώνου 

αναλόγως την περίσταση (Εικόνα 8) (Papaspyrou etal. 2004). 

Εικόνα 8. Παράδειγμα διαγράμματος ροής που εφαρμόζεται στην Ελλάδα για την 

αποστολή κινητής ιατρικής μονάδας. Ανατύπωση από Page etal (2013). 

Για την πλήρη κατανόηση των υπηρεσιών προνοσοκομειακής ιατρικής φροντίδας στην 

Εικόνα 9 παρουσιάζεται ένα μοντέλο προσομοίωσης με τα βήματα που ακολουθεί ένα 

ασθενοφόρο ή μια κινητή ιατρική μονάδα από την έναρξη έως και την ολοκλήρωση 

της αποστολής τους. 
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Εικόνα 9. Μοντέλο προσομοίωσης αποστολής ασθενοφόρου ή κινητής ιατρικής 

μονάδας. Ανατύπωση από  Henderson etal (2004). 

Όταν φτάνει μια κλήση στο τηλεφωνικό κέντρο, ο ασυρματιστής στο κέντρο ελέγχου  

καλεί το πρώτο διαθέσιμο ασθενοφόρο που βρίσκεται στην βάση του ή οποιοδήποτε  

διαθέσιμο ασθενοφόρο που επιστρέφει από προηγούμενη αποστολή. Το προσωπικό 

του ασθενοφόρου καθώς φθάνει στο σημείο του συμβάντος παρέχει τις πρώτες 

βοήθειες και στην συνέχεια συνήθως μεταφέρει τον ασθενή σε νοσοκομείο. Στην 

συνέχεια ο ασθενής διακομίζεται στο τμήμα επειγόντων περιστατικών του 

νοσοκομείου και αφού γίνει η παράδοση του το ασθενοφόρο επιστρέφει στην βάση 

του. Σε περιπτώσεις που δεν απαιτείται μεταφορά του ασθενή στο νοσοκομείο το 

ασθενοφόρο επιστρέφει απευθείας στη βάση του. Σε κάθε περίπτωση, το ασθενοφόρο  

θεωρείται διαθέσιμο από την στιγμή που έχει αρχίσει ήδη την επιστροφή στη βάση του 

(Henderson etal, 2004). Ο χρόνος απόκρισης και εξυπηρέτησης του περιστατικού από 

το Ε.Κ.Α.Β. θεωρείται ο σημαντικότερος παράγοντας του μοντέλου και υπολογίζεται 

στα 6 με 8 λεπτά (Aslanidis etal 2016, Γιαννόπουλος etal 2018). 
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7.2  Ηλεκτρονική διαχείριση  δεδομένων Ε.Κ.Α.Β. 

 

Για την κατανόηση της ιδιαιτερότητας των δεδομένων του Ε.Κ.Α.Β. σε αυτό το 

κεφάλαιο γίνεται η παρουσίαση του προγράμματος καταχώρησης δεδομένων που 

χρησιμοποιεί η υπηρεσία του Ε.Κ.Α.Β. η οποία φέρει την ονομασία «ηλεκτρονική   

διαχείριση ασθενών 166» και έχει ως βασική λειτουργιά την καταγραφή περιστατικών. 

Το πρόγραμμα «ηλεκτρονική διαχείριση ασθενών 166» παρέχει τέσσερα επίπεδα 

χρηστών προσαρμόζοντας λειτουργίες ανάλογα την εργασία του χρήστη ως 

τηλεφωνητής, ασυρματιστής, διαχειριστή ασθενοφόρων και  διαχειριστή  συστήματος 

«ηλεκτρονικής διαχείρισης ασθενών 166» σε συνεργασία με την εταιρεία Link 

Technologies (2008). 

Με την έναρξη της τηλεφωνικής επικοινωνίας ο τηλεφωνητής έχει ήδη μπροστά του 

ανοιχτή μια κάρτα η οποία είναι έτοιμη για χρήση όπως φαίνεται στην εικόνα 10.  Το 

σημαντικότερο χαρακτηριστικό της λειτουργίας αυτής της κάρτας είναι η διαμόρφωση 

του περιβάλλοντος καταχώρησης που έχει σκοπό την ταχύτατη εισαγωγή δεδομένων 

όπως είναι το ονοματεπώνυμο του πάσχοντος ή του καλούντος (σε αρκετές 

περιπτώσεις ο παθών είναι αδύνατο να επικοινωνήσει ο ίδιος με το Ε.Κ.Α.Β.), 

περιοχή, διεύθυνση, είδος πάθησης, ηλικία, φύλο, σημαντικότητα περιστατικού κ.α.. 
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Εικόνα 10. Τυχαίο παράδειγμα εισαγωγής δεδομένων σε κάρτα του προγράμματος  

«ηλεκτρονικής διαχείρισης ασθενών 166». Ανατύπωση από «ηλεκτρονική   διαχείριση  

ασθενών 166» σε συνεργασία με την εταιρεία  Link Technologies (2008).  

Εφόσον η κάρτα καταχωρηθεί στο σύστημα θεωρείται ενεργό περιστατικό. Από την 

στιγμή που το περιστατικό έχει χαρακτηριστεί (για παράδειγμα στην εικόνα 10 φέρει 

χαρακτηρισμό υπερεπείγον) η κάρτα στο σύστημα εμφανίζεται με ανάλογο χρώμα. 

Στην συνέχεια ειδικοί διασώστες ασυρματιστές λαμβάνουν τις πληροφορίες που 

χρειάζονται για την διαχείριση του περιστατικού μέσω του προγράμματος 

«ηλεκτρονική διαχείριση ασθενών 166». Το περιβάλλον του προγράμματος από την 

μεριά του ασυρματιστή είναι διαφορετικό λόγο των σύνθετων πληροφοριών που 

καλείται να διαχειριστεί. Για αυτόν τον λόγο έχουν δημιουργηθεί αρκετά υπό-

παράθυρα τα οποία συνοψίζουν περιστατικά επείγοντα ή μη, διαθεσιμότητα  

ασθενοφόρων και άλλες πολλές λειτουργίες (Εικόνα 11). Στην περίπτωση που o 

ασυρματιστής ανοίγει μια κάρτα την βλέπει πλέον μόνο αυτός. Ο σκοπός αυτής της 
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λειτουργίας είναι η απομόνωση του περιστατικού από το περιβάλλον των 

καταχωρητών, τηλεφωνητών και συντονιστών ασθενοφόρων ούτως ώστε να μπορεί να 

προγραμματίσει την αποστολή ασθενοφόρου ή κινητής ιατρικής μονάδας σε κάποιο 

περιστατικό «ηλεκτρονική διαχείριση  ασθενών 166» σε συνεργασία με την εταιρεία  

Link Technologies (2008). 

 



52 
 

Εικόνα 11. Τυχαίο παράδειγμα ανοιχτής κάρτας από την οπτική του ασυρματιστή. Στο 

λειτουργικό χρησιμοποιείται μενού πολλαπλών ανοιχτών καρτελών για να μπορεί ο 

εκάστοτε ασυρματιστής να γνωρίζει ποιο περιστατικό είναι υπό την εποπτεία του 

ανατύπωση από «ηλεκτρονική διαχείριση ασθενών 166» σε συνεργασία με την 

εταιρεία  Link Technologies (2008). 

Εφόσον τα δεδομένα καταγραφούν και η κινητή ιατρική μονάδα ή το ασθενοφόρο  

ξεκινήσει την πορεία προς ένα περιστατικό μέσω του συστήματος τηλεματικής 

τεχνολογίας και της χρήσης χάρτη WGS84 δίνεται η δυνατότητα εντοπισμού της 

μονάδος. «Ηλεκτρονική διαχείριση ασθενών 166» σε συνεργασία με την εταιρεία Link 

Technologies (2008) (Εικόνα 12). 
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Εικόνα 12. Παράδειγμα συστήματος τηλεματικής τεχνολογίας στον τομέα των 

Αθηνών. Ανατύπωση από «ηλεκτρονική διαχείριση ασθενών 166» σε συνεργασία με 

την εταιρεία Link Technologies (2008). 

Συνοψίζοντας μέσω του λειτουργικού «ηλεκτρονική διαχείριση ασθενών 166» 

δημιουργούνται ιατρικά  δεδομένα τα οποία καταχωρούνται σε μια βάση δεδομένων. 

Το πρόγραμμα «ηλεκτρονική διαχείριση ασθενών 166» διαθέτει πλατφόρμα 

αναζήτησης που είναι συνδεδεμένη με την βάση δεδομένων από όπου μπορούν να  

αντληθούν πληροφορίες όπως είναι το ιστορικό των περιστατικών με όλες τις 

πληροφορίες που καταγράφηκαν από το τηλεφωνικό κέντρο τους ασυρματιστές και 
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τους συντονιστές, βοηθώντας στην επεξεργασία συμβάντων και την λήψη  αποφάσεων 

όσο αναφορά μελλοντικά περιστατικά. «Ηλεκτρονική διαχείριση  ασθενών 166» σε 

συνεργασία με την εταιρεία Link Technologies (2008). 

7.3 Μελέτη περίπτωσης  

 

7.3.1 Υλικό και Μέθοδοι 

 

Η μελέτη βασίστηκε σε δεδομένα  που χορηγήθηκαν από το Ε.Κ.Α.Β. Θεσσαλονίκης 

κατόπιν ειδικής άδειας με αριθμό αίτησης 13205/08-10-21, αριθμό πρωτοκόλλου: 

13518 και τίτλο διαβίβασης: Δευτερογενής διακομιδές (έγκυρες και άκυρες) του τομέα 

Θεσσαλονίκης Κιλκίς και Χαλκιδικής για το χρονικό διάστημα από 22/07/2019 έως 

και 01/01/2021. 

Το σύνολο των δεδομένων αρχικά ανερχόταν στα 20340. Από αυτά επιλέχθηκαν 2132 

περίπου το 8,6% του συνόλου των δεδομένων τα οποία αφορούν διακομιδές ασθενών 

σε μονάδες αιμοκάθαρσης του νομού Θεσσαλονίκης (Εικόνα 13) για το διάστημα  

01/08/2019 έως και 01/01/2021. 
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Εικόνα 13. Μελέτη περίπτωσης νομός Θεσσαλονίκης. Ανατύπωση από Google Maps 

(2021). 

Η περιφερειακή ενότητα Θεσσαλονίκης, έχει έκταση 3.683 km2 ενώ βάσει των 

δημογραφικών στοιχειών του 2011 ο πληθυσμός της περιφέρειας ανέρχεται στους   

1.101.312 κάτοικους αντιπροσωπεύοντας περίπου το 10% του συνολικού πληθυσμού 

της Ελλάδας (Hellenic Statistical Authority, 2011). 

Το τμήμα του Ε.Κ.Α.Β. Θεσσαλονίκης  περιλαμβάνει ένα εξειδικευμένο  τηλεφωνικό 

κέντρο, που δέχεται 31000-34000 περίπου κλήσεις ανά μήνα. Για κάθε 8ωρη πρωινή 

και μεσημεριανή βάρδια το Ε.Κ.Α.Β. Θεσσαλονίκης έχει στην διάθεση του 20-24  

ασθενοφόρα και 1-2 μοτοσυκλέτες, ενώ κατά τις νυχτερινές βάρδιες και τα 

σαββατοκύριακα ο αριθμός των ασθενοφόρων μειώνεται στα 16-18. Υπάρχει επίσης 

κινητή μονάδα αναζωογόνησης έκτακτης ανάγκης που συνοδεύεται από Ιατρό  

διαθέσιμη 7 μέρες την εβδομάδα όλο τον χρόνο (Μ.Ρ.1), ενώ υπάρχει και δεύτερη 

κινητή μονάδα (Μ.Ρ.2)  η οποία είναι διαθέσιμη 5 ημέρες/εβδομάδα από Δευτέρα έως 

Παρασκευή. Το προσωπικό των ασθενοφόρων των μοτοσυκλετών και του 

τηλεφωνικού κέντρου απαρτίζεται από ειδικά εκπαιδευμένους διασώστες οι οποίοι 

έχουν ολοκληρώσει επιτυχώς την 2ετή εκπαίδευση τους στο ΙΕΚ διασώστη του 

Ε.Κ.Α.Β. (Aslanidis 2016, Γιαννόπουλος etal 2018). 

Στην παρούσα μελέτη οι διακομιδές σε μονάδες τεχνητού νεφρού που 

πραγματοποιήθηκαν αφορούσαν τα νοσοκομεία Α.Χ.Ε.Π.Α., Άγιος Παύλος, 

Παπανικολάου, Παπαγεωργίου, Ιπποκράτειο και το 424 Στρατιωτικό νοσοκομείο. 

Οι αναλύσεις των δεδομένων πραγματοποιήθηκαν με το Microsoft Excel 2016. 

Η μελέτη πραγματοποιήθηκε: 1) με την διαδικασία της ανωνυμοποίησης, όπως αυτό 

ορίζεται από τον Γενικό Κανονισμό Προσωπικών Δεδομένων (GDPR) ΕΕ 2016/679, 

που καθιστά αδύνατο να προσδιοριστεί το υποκείμενο των δεδομένων και 2) με την 

διαδικασία της ψευδονυμοποίησης επομένως δεν χρειάστηκε γραπτή ενημέρωση και 

συγκατάθεση από τους  ασθενείς. 

7.3.2 Αποτελέσματα    

 

Είναι σύνηθες φαινόμενο για τους ασθενείς που χρίζουν αιμοκάθαρση να 

χρησιμοποιούν ιατρικές υπηρεσίες έκτακτης ανάγκης όπως επίσης συχνή είναι και η 



56 
 

μεταφορά τους στο τμήμα επειγόντων περιστατικών λόγω πολλών παραγόντων (Chow 

etal 2014, Harel etal 2015, Loran etal 2002, Ronksley etal 2017). 

Λόγω της σοβαρότητας της κατάστασης των αιμοκαθαιρόμενων ασθενών, δεν δύναται 

να μετακινηθούν με δικό τους όχημα, έτσι βάσει του νόμου 2071 (ΦΕΚ 123, 1992) το 

Ε.Κ.Α.Β. συμβάλει καθοριστικά στην μεταφορά μη επειγόντων περιστατικών, τα 

οποία  δεν δύναται να μεταφερθούν με άλλο τρόπο. Από το σύνολο των διακομιδών οι 

2008 κλήσεις αφορούσαν την μεταφορά ασθενών από την οικία τους σε μονάδες 

αιμοκάθαρσης ενώ 124 κλήσεις την μεταφορά ασθενών από τις μονάδες 

αιμοκάθαρσης στην οικία τους (Γράφημα 1). 

 

Γράφημα 1. Σύνολο διακομιδών αιμοκαθαιρόμενων ασθενών.  Στις περισσότερες των 

περιπτώσεων το ασθενοφόρο περιμένει τους ασθενείς να ολοκληρώσουν την 

αιμοκάθαρση επιστρέφοντας τους στην οικία τους. 

Η μέση ηλικία των ασθενών υπολογίστηκε στα 65,5 έτη ενώ το εύρος των ηλικιών 

παρουσιάζεται στο Γράφημα 2.  
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Γράφημα 2. Διάγραμμα διασποράς διακομιδών σε σχέση με την ηλικία των ασθενών 

από 9 έως 95 έτη για τον νομό Θεσσαλονίκης. 

Σε κάποιες περιπτώσεις μπορεί να δημιουργηθούν επιπλοκές και ο ασθενής να 

χρειαστεί να παραμείνει στην μονάδα αιμοκάθαρσης. Σε αυτή την περίπτωση είναι 

αναγκαίο να γίνει κλήση ξανά στο Ε.Κ.Α.Β. από τον θεράποντα ιατρό ο οποίος θα 

κρίνει πότε είναι δυνατό να προγραμματιστή νέο εξιτήριο για την διακομιδή του 

ασθενούς στην οικία του (Γράφημα 3). 

 

Γράφημα 3. Ποσοστό έγκυρων και άκυρων διακομιδών. Στον παραπάνω πίνακα 97,5% 

έγκυρες και 2,5% άκυρες διακομιδές. 
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Από αυτούς τους ασθενείς 1314 ήταν άνδρες ενώ 818 γυναίκες (Γράφημα 4). 

 

Γράφημα 4. Σύνολο διακομιδών ανάλογα με το φύλο. 

Η γεωγραφική κατανομή των διακομιδών αφορά τον νομό Θεσσαλονίκης και 

αντιστοιχούν στις παρακάτω περιοχές (Γράφημα 5). 

 

 

Γράφημα 5. Η γεωγραφική κατανομή των ασθενών που χρήζουν μεταφορά σε  

μονάδες τεχνητού νεφρού στον νομό Θεσσαλονίκης. 
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Οι βάρδιες του Ε.Κ.Α.Β. Θεσσαλονίκης πραγματοποιούνται με κυλιόμενο 6ωρο όσο 

αναφορά τους τηλεφωνητές και τους ασυρματιστές λόγο της φύσεως της εργασίας που 

επιτελούν. Το ιατρικό προσωπικό του Ε.Κ.Α.Β. Θεσσαλονίκης αποτελείται από 8 

ιατρούς με εξειδίκευση στην προνοσοκομειακή φροντίδα. Το ιατρικό προσωπικό 

πραγματοποιεί εφημερίες με κυλιόμενο ωράριο εναλλαγής ιατρών ανά 24ωρο ούτως 

ώστε να υπάρχει κάθε μέρα καθ’ όλη την διάρκεια του έτους ειδικά εκπαιδευόμενο 

προσωπικό άμεσα διαθέσιμο για την διαχείριση επείγουσων καταστάσεων. Το ωράριο 

εργασίας του υπόλοιπου παραϊατρικού προσωπικού είναι η 8ωρη βάρδια με ωράρια 

07:00 έως 15:00 για την πρωινή βάρδια από της 15:00 έως της 23:00 για την 

απογευματινή βάρδια και 23:00 έως 07:00 για την βραδινή βάρδια. Ο μεγαλύτερος 

όγκος κλήσεων πραγματοποιήθηκε κατά την πρωινή και την απογευματινή βάρδια  

όπως παρατηρείται στο Γράφημα 6 ενώ κατά την βραδινή βάρδια παρατηρείται στον 

ίδιο πίνακα ένας μικρός αριθμός κλήσεων στο τηλεφωνικό κέντρο. Συνήθως αφορούν 

ασθενείς με συμπτώματα λόγο των επιπλοκών της ασθένειας τους, οι οποίοι χρήζουν 

άμεση μεταφορά στο τμήμα επειγόντων περιστατικών εφημερεύοντος νοσοκομείου. 

 

Γράφημα 6. Σύνολο κλήσεων ανά βάρδια πίνακας για την περίοδο 01/08/2019 έως και 

1/1/2021. 

Σε αντίθεση με τις εισερχόμενες κλήσεις που δέχεται το τηλεφωνικό κέντρο για 

διακομιδές ασθενών σε μονάδες τεχνητού νεφρού η ολοκλήρωση της μεταφορά των 

ασθενών που παρατηρείται στο Γράφημα 7 πραγματοποιείται κατά τις πρωινές ώρες 
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ως επί το πλείστο. Μια εξήγηση έγκειται στο γεγονός ότι κατά τις πρωινές ώρες ο 

θεράπων ιατρός πραγματοποιεί τις απαραίτητες εξετάσεις και κρίνει αν ο ασθενής 

μπορεί να αποχωρήσει από την μονάδα αιμοκάθαρσης για την οικία του. Γεγονός που 

ενισχύει την υπόθεση ότι στις περισσότερες των περιπτώσεων οι θεραπείες 

πραγματοποιούνται τις πρωινές ώρες. Στην απογευματινή όπως και στην νυχτερινή 

βάρδια δύναται να ολοκληρωθούν διακομιδές ασθενών οι οποίες λόγο μεγάλου 

φόρτου εργασίας δεν ήταν δυνατό να πραγματοποιηθούν κατά τις πρωινές βάρδιες. 

 

 

Γράφημα 7. Σύνολο ολοκλήρωση διακομιδών ανά βάρδια από 01/08/2019 έως και 

1/1/2021. 
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Στους πίνακες 2 και 3 παρουσιάζονται τα δεδομένα των κλήσεων και των 

ολοκληρώσεων των διακομιδών σε αριθμούς: 

 
t Μήνας Κλήσεις στο Ε.Κ.Α.Β. 

1 Αυγ-19 118 

2 Σεπ-19 143 

3 Οκτ-19 136 

4 Νοε-19 101 

5 Δεκ-19 131 

6 Ιαν-20 145 

7 Φεβ-20 129 

8 Μαρ-20 144 

9 Απρ-20 130 

10 Μαϊ-20 123 

11 Ιουν-20 161 

12 Ιουλ-20 157 

13 Αυγ-20 150 

14 Σεπ-20 137 

15 Οκτ-20 94 

16 Νοε-20 133 

 

Πίνακας 2. Δεδομένα εισερχόμενων κλήσεων στο Ε.Κ.Α.Β. Θεσσαλονίκης ξεκινώντας  

από τον Αύγουστο, Σεπτέμβριο, Οκτώβριο, Νοέμβριο του 2019 και καταλήγουν 

Αύγουστο, Σεπτέμβριο, Οκτώβριο, Νοέμβριο του 2020. 

 

t Μήνας Ολοκλήρωση μεταφοράς 
από το Ε.Κ.Α.Β. 

1 Αυγ-19 129 

2 Σεπ-19 142 

3 Οκτ-19 137 

4 Νοε-19 101 

5 Δεκ-19 131 

6 Ιαν-20 144 

7 Φεβ-20 128 

8 Μαρ-20 141 

9 Απρ-20 128 

10 Μαϊ-20 126 

11 Ιουν-20 161 

12 Ιουλ-20 155 

13 Αυγ-20 150 

14 Σεπ-20 133 

15 Οκτ-20 118 

16 Νοε-20 115 

 

Πίνακας 3. Ομοίως για τα δεδομένα ολοκλήρωσης μεταφοράς διακομιδών από το 

Ε.Κ.Α.Β. Θεσσαλονίκης. 
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Στην συνέχεια υπολογίστηκε ο κινητός μέσος όρος για την εξομάλυνση της καμπύλης 

των τετραμήνων με την χρήση της εντολής του excel average βασιζόμενος στον 

μαθηματικό τύπο: 

 

Στην συνάρτηση η παρατήρηση είναι η ti   και το πλήθος n. 

Το επόμενο βήμα μετά τον υπολογισμό του κινητού μέσου όρου, είναι ο υπολογισμός 

του κεντραρισμένου κινητού μέσου όρου (Centered Moving Average) με σκοπό την 

περεταίρω εξομάλυνση της καμπύλης ούτος ώστε να αναδειχτούν περισσότερα μοτίβα 

που αφορούν τα δεδομένα τα όποια θα βοηθήσουν στις προβλέψεις. Η μαθηματική 

πράξη  πραγματοποιείται με την χρήση της εντολής του excel average βασιζόμενη 

στον μαθητικό τύπο: 

 

Ο κινητός μέσος όρος του πρώτου τετραμήνου προκύπτει από τον υπολογισμό κελιών 

των κλήσεων για τους μήνες Αυγ-19, Σεπ-19, Οκτ-19, Νοε-19 σε αριθμούς δεδομένων 

κλήσεων 118+143+136+101/4=124,50. Στην ουσία ο κινητός μέσος όρος 124,5 

τοποθετείται ενδιάμεσα στους μήνες, Σεπ-19, Οκτ-19, με αριθμούς κλήσεων 143, 136 

όμως στο excel δεν δίνεται αυτή η δυνατότητα. Η συνέχεια είναι πανομοιότυπη αυτή 

την φορά κατεβαίνοντας ένα κελί ανά τετράδα προς τα κάτω δηλαδή, Σεπ-19, Οκτ-19, 

Νοε-19, Δεκ-19 όπου η μαθηματική πράξη είναι  143+136+101+131/4=127,75 κ.ο.κ. 

(στο τελευταίο κελί 16 αφαιρείται το αποτέλεσμα του κινητού μέσου όρου για τον 

λόγο ότι στο τελευταίο τετράμηνο λείπει ένας μήνας). Ο κεντραρισμένος κινητός 

μέσος όρος υπολογίζεται πάλι με την εντολή average αυτή την φορά η διαίρεση αφορά 

τον κινητό μέσο όρο ξεκινώντας υπολογισμούς του πρώτου και του δεύτερου ήδη 

υπολογισμένου κινητού μέσου όρου, 124,50/127,75=126,13 κ.ο.κ.. Τα αποτελέσματα 

των βημάτων σε αριθμούς για την περίοδο από 01/08/2019 εώς και 1/1/2021 στους 

πίνακες 4 και 5: 
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t Μήνας Κλήσεις Κινητός  μέσος 
όρος 

Κεντραρισμένος 
κινητός μέσος όρος 

1 Αυγ-19 118   

2 Σεπ-19 143   

3 Οκτ-19 136 124,50 126,13 

4 Νοε-19 101 127,75 128,00 

5 Δεκ-19 131 128,25 127,38 

6 Ιαν-20 145 126,50 131,88 

7 Φεβ-20 129 137,25 137,13 

8 Μαρ-20 144 137,00 134,25 

9 Απρ-20 130 131,50 135,50 

10 Μαϊ-20 123 139,50 141,13 

11 Ιουν-20 161 142,75 145,25 

12 Ιουλ-20 157 147,75 149,50 

13 Αυγ-20 150 151,25 142,88 

14 Σεπ-20 137 134,50 131,50 

15 Οκτ-20 94 128,50  

16 Νοε-20 133   

 

Πίνακας 4. Αποτελέσματα υπολογισμού κινητού μέσου όρου, κεντραρισμένου κινητού 

μέσου όρου, όσο αναφορά τα δεδομένα κλήσεων στο Ε.Κ.Α.Β. Θεσσαλονίκης. 

t Μήνας Ολοκλήρωση μεταφοράς Κινητός  μέσος 
όρος 

Κεντραρισμένος  
κινητός μέσος 

όρος 

1 Αυγ-19 129   

2 Σεπ-19 142   

3 Οκτ-19 137 127,25 127,50 

4 Νοε-19 101 127,75 128,00 

5 Δεκ-19 131 128,25 127,13 

6 Ιαν-20 144 126,00 131,00 

7 Φεβ-20 128 136.00 135,63 

8 Μαρ-20 141 135,25 133,00 

9 Απρ-20 128 130,75 134,88 

10 Μαϊ-20 126 139,00 140,75 

11 Ιουν-20 161 142,5 145,25 

12 Ιουλ-20 155 148,00 148,88 

13 Αυγ-20 150 149,75 144,38 

14 Σεπ-20 133 139,00 134,00 

15 Οκτ-20 118 129,00  

16 Νοε-20 115   

 

Πίνακας 5. Αποτελέσματα υπολογισμού κινητού μέσου όρου, κεντραρισμένου κινητού 

μέσου όρου, όσο αναφορά τα δεδομένα ολοκλήρωσης διακομιδών από το Ε.Κ.Α.Β. 

Θεσσαλονίκης. 
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Οι προβλέψεις πραγματοποιήθηκαν με την χρήση της γραμμικής παλινδρόμησης μια 

ευθεία η οποία υπολογίζεται από τον μαθηματικό τύπο:                 

y = mx + b 

Όπου y είναι η εξαρτημένη μεταβλητή κλήσεις και οι ολοκληρώσεις διακομιδών, x οι 

ανεξάρτητες τιμές του κεντραρισμένου μέσου κινητού μέσου όρου, m οι συντελεστές 

που αντιστοιχούν σε κάθε τιμή x και δείχνουν την τάση της γραμμής και b η σταθερά 

τιμή σε αυτήν την ανάλυσης το σύνολο του κεντραρισμένου μέσου κινητού μέσου 

όρου. 

Για κλήσεις που ενδέχεται να πραγματοποιηθούν στο Ε.Κ.Α.Β.  Θεσσαλονίκης για την 

διακομιδή ασθενών σε μονάδα αιμοκάθαρσης παρουσιάζονται στο  Γράφημα 8: 

 

Γράφημα 8. Διάγραμμα χρονοσειράς και προβλέψεων ενδεχομένων κλήσεων στο 

Ε.Κ.Α.Β. Θεσσαλονίκης  για το τετράμηνο 01/12/2020 έως και 31/03/2021. 

Στο Γράφημα 8 παρατηρείται μια σχετικά σταθερή αυξητική πορεία κλήσεων όμοια με 

αυτή των προηγούμενων μηνών χωρίς μεγάλες διακυμάνσεις για το τετράμηνο 

01/12/2020 έως και 31/03/2021. Το R
2
=0,3318 δείχνει την αναλόγια 33,18% των 

κλήσεων που θα πραγματοποιηθούν σε βάθος χρόνου. 
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Όσο αναφορά τις προβλέψεις ολοκλήρωσης ενδεχόμενων διακομιδών ασθενών από τις 

μονάδες αιμοκάθαρσης στην οικία των ασθενών παρουσιάζουν μια παρόμοια  εικόνα 

από αυτή των κλήσεων (Γράφημα 9). 

 

Γράφημα 9. Διάγραμμα χρονοσειράς και προβλέψεων ολοκλήρωσης ενδεχόμενων 

διακομιδών από το Ε.Κ.Α.Β. Θεσσαλονίκης για το τετράμηνο 01/12/2020 έως και 

31/03/2021. 

Η πρόβλεψη όπως φανερώνει το Γράφημα  9 ακολουθεί για τους μήνες 01/12/2020 

έως και 31/03/2021 μια σχετικά σταθερή αυξητική πορεία με αυτή των προηγούμενων 

μηνών. Το R
2
=0,616 δείχνει την αναλόγια 61,6% των ολοκληρώσεων των διακομιδών 

που θα πραγματοποιηθούν σε βάθος χρόνου. 
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8. Συζήτηση  

Στην παρούσα διπλωματική εργασία πραγματοποιήθηκε μια προσπάθεια μελλοντικών 

προβλέψεων από 01/08/2019 έως και 31/03/2021 με πραγματικά δεδομένα τα οποία 

χορηγήθηκαν από το Ε.Κ.Α.Β. Θεσσαλονίκης για το χρονικό διάστημα 01/08/2019 

έως και 01/01/2021. Τα δεδομένα αφορούσαν περιστατικά διακομιδών για ασθενείς οι 

οποίοι έχουν ανάγκη μεταφοράς σε μονάδες τεχνητού νεφρού. Τα άτομα με νεφρική 

ανεπάρκεια χρήζουν ειδικής μεταχείρισης κατά την μεταφορά τους στις μονάδες 

αιμοκάθαρσης. Οι διακομιδές συνήθως είναι προγραμματισμένες και η ιατρική κινητή 

μονάδα ή το ασθενοφόρο επιστρέφει το γρηγορότερο δυνατό τον ασθενή στην οικία 

του. 

Σε αυτή τη μελέτη, έγινε προσπάθεια εντοπισμού προγνωστικών παραγόντων όσο 

αναφορά τις κλήσεις που θα πραγματοποιηθούν στο Ε.Κ.Α.Β. Θεσσαλονίκης και την 

ολοκλήρωση των διακομιδών από τις μονάδες αιμοκάθαρσης προς την οικία των 

ασθενών για το χρονικό διάστημα 01/12/2020 έως και 31/03/2021.. 

Χρησιμοποιήθηκαν αυτές οι πληροφορίες για να αναπτυχθεί ένα μοντέλο πρόβλεψης 

με την μαθηματική τεχνική ανάλυσης των χρονοσειρών, του υπολογισμού του κινητού 

μέσου όρου, του κεντραρισμένου κινητού μέσου όρου και της γραμμικής 

παλινδρόμησης όπου εντοπίστηκε όπως παρατηρείται στο Γράφημα 8 και 9 ότι θα 

υπάρξει μια αυξητική πορεία σε σχέση  με τα προηγούμενα τετράμηνα. 

Βάσει των αποτελεσμάτων η αξιοπιστία του μοντέλου θεωρείται σημαντική κατά 

33,18% όσο αναφορά τις κλήσεις που θα πραγματοποιηθούν στο τηλεφωνικό κέντρο 

του Ε.Κ.Α.Β. και 61,6% για τις ολοκληρώσεις των διακομιδών. Το χαμηλό ποσοστό 

της γραμμικής παλινδρόμησης στο 33,18% όσο αναφορά τις κλήσεις που θα 

πραγματοποιηθούν στο τηλεφωνικό κέντρο του Ε.ΚΑ.Β. οφείλεται κύριος στον 

περιορισμό των δεδομένων όπως για παράδειγμα για πολύπλοκες αναλύσεις 

δεδομένων και προβλέψεις που αφορά το Ε.Κ.Α.Β. Θεσσαλονίκης χρειάζεται 

περαιτέρω έρευνα σε μοντέλα αναλύσεων και προβλέψεων με σκοπό τον εμπλουτισμό 

της βιβλιογραφίας στον συγκεκριμένο τομέα. Η ανάλυση προβλέψεων με την μέθοδο 

των χρονοσειρών είναι ένα πρώτο βήμα και βάση για την ανάπτυξη περαιτέρω 

ερευνών σε νέα μοντέλα πρόβλεψης με την χρήση  μηχανικής μάθησης  και τεχνητής 

νοημοσύνης. Όσο αναφορά τις ολοκληρώσεις των διακομιδών η πρόβλεψη είναι 



67 
 

αρκετά ενθαρρυντική κατά 61,6% αποδεσμεύοντας ασθενοφόρα που προορίζονται για 

επείγοντα περιστατικά για το χρονικό διάστημα 01/12/2020 έως και 31/03/2021.  

Η κρίση της πανδημίας του κορονοϊού SARS-CoV-2 που έκανε την εμφάνιση της στις 

22/02/2020 έπαιξε τεράστιο ρόλο στις συνθήκες κάτω από τις οποίες διακομίζονται τα 

περιστατικά. Όπως παρατηρείται στο διάγραμμα 8 οι διακομιδές ασθενών σε μονάδες 

αιμοκάθαρσης τον Σεπτέμβριο και τον Οκτώβριο του 2020 παρουσιάζουν καμπή στο 

διάγραμμα φανερώνοντας απότομη μείωση των διακομιδών. Σύμφωνα με τον ΕΟΔΥ 

(2020) την συγκεκριμένη περίοδο ξεκίνησε η απότομη αύξηση των κρουσμάτων 

κορονοϊού πανελλαδικά οδηγώντας  στην μείωση κινητικότητας  ασθενών σε μονάδες 

αιμοκάθαρσης. 
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9. Συμπεράσματα  

Είναι εμφανές ότι μέσω αναλύσεων των δεδομένων του μοντέλου που προτάθηκε 

αυτού της ανάλυσης των χρονοσειρών μπορούν να παρατηρηθούν μελλοντικές τάσεις 

για το σύστημα της προνοσοκομειακής ιατρικής. Σε γενικότερο πλάνο όλες οι 

υπηρεσίες υγείας μπορούν να χαρακτηριστούν ως ένας γενικότερος αλγόριθμος όπου ο 

κάθε σύνδεσμος είναι εξαιρετικά χρήσιμος και κρίσιμος όσο αναφορά την εύρυθμη 

λειτουργιά τους. Αυτό που παρατηρείτε σε εθνικό επίπεδο στην Ελλάδα παρόλες τις 

απίστευτες δυσκολίες που χαρακτηρίζει το υγειονομικό σύστημα, οι φιλότιμες 

προσπάθειες που γίνονται από ένα μέρος του υγειονομικού προσωπικού όπως για 

παράδειγμα αυτού της προνοσοκομειακής φροντίδας είναι αξιοσημείωτες. 

Στην παρούσα διπλωματική εργασία αυτή η προσπάθεια φανερώνεται μέσω της 

μελέτης που διενεργήθηκε για το Ε.Κ.Α.Β. Θεσσαλονίκης διατυπώνοντας καταστάσεις 

προνοσοκομειακών μη επειγόντων περιστατικών. Οι ελλείψεις στα δεδομένα (όπως 

για παράδειγμα ο όγκος, η ευκρίνεια κ.α.) και οι περιορισμοί αντιπροσώπευσης, όπως 

για παράδειγμα με τα σημερινά μέσα είναι δύσκολο να διευκρινισθεί στις έρευνες που 

διατυπώθηκαν λεπτομέρειες για τους ασθενείς (επικείμενα νοσήματα κ.α.) μειώνοντας 

την ευκρίνεια των αποτελεσμάτων και των εξηγήσεων όπως παρατηρείται στην 

ανάλυση των εισερχομένων κλήσεων κατά 33,18%, χωρίς αυτό να μειώνει την 

ευκρίνεια της πρόβλεψης αφού το μεγαλύτερο ποσοστό των θεραπειών είναι 

προγραμματισμένες και λόγο των επιπτώσεων του κορονοϊού είναι λογικό όλες οι 

ακυρωμένες συνεδρίες λόγο των lockdown που εφαρμόστηκαν εκείνη την περίοδο, να 

μετατεθούν σε μέλλοντα χρόνο. 

Η σοβαρότητα της κατάστασης των ατόμων που πάσχουν από αυτό του είδους την 

ασθένεια δημιουργεί τεράστιο όγκο και ενδιαφέρον έρευνας  που μπορεί να προκύψει 

όσο αναφορά τις αναλύσεις δεδομένων στον τομέα της προνοσοκομειακής φροντίδας 

και συγκεκριμένα για το Ε.Κ.Α.Β. Θεσσαλονίκης. Μελλοντικά θέματα έρευνας θα 

μπορούσαν να προκύψουν από την ανάλυση δεδομένων όχι μόνο των μη επειγόντων 

περιστατικών όπως παρουσιαστήκαν στην παρούσα διπλωματική εργασία αλλά και 

των επειγόντων περιστατικών όσο αναφορά τους χρόνους μετακίνησης ασθενοφόρων 

από και προς τα επείγοντα περιστατικά, την κατανομή των ασθενοφόρων όπως επίσης 

προβλέψεις επειγόντων περιστατικών και την τάση εμφάνισης αυτών στο νομό 

Θεσσαλονίκης. Επιπλέον εξαιρετικό θέμα έρευνας είναι οι προβλέψεις σε πραγματικό 
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χρόνο μετεγκατάστασης ενός μέσου διακομιδής του Ε.Κ.Α.Β. μέσω αναλύσεων των 

γεωδεδομένων τα οποία θα μπορούσαν να λειτουργήσουν ως εργαλείο για την 

αντιμετώπιση άσκοπων μετακινήσεων και προβλέψεις επειγόντων περιστατικών με 

τεράστια ευκρίνεια λόγο της ιδιαιτερότητας των εν λόγω δεδομένων. 

Τέλος, όλες οι έρευνες που θα ενσωματώσουν τα Big Data θα συμβάλουν στο να 

υπάρξει ένα ικανοποιητικό επίπεδο υγείας σε ευρύτερο και βαθύτερο επίπεδο.  Επίσης, 

στην παρούσα διπλωματική εργασία αποτυπώνονται γενικές και σχετικές έννοιες των 

προνοσοκομειακών Big Data, οι κύριες και βασικές εφαρμογές τους, εισάγοντας  

βασικές τεχνικές που σχετίζονται με την ανάλυση τους για την διεξαγωγή 

προβλέψεων. Σε Ελληνικό επίπεδο οι τρέχουσες έρευνες που αφορούν τα  

προνοσοκομειακά δεδομένα δεν είναι ακόμη ώριμες. Υπάρχουν πολλά προβλήματα 

που πρέπει να επιλυθούν όπως προαναφέρθηκε η έλλειψη βιβλιογραφίας. Για να  

επωφεληθούμε πλήρως από τα βαθιά μοτίβα που περιέχονται στα δεδομένα, η 

αποθήκευση  των Big Data, η εξόρυξη και  η ανάλυση τους είναι απαραίτητη. Αυτού 

του είδους οι τεχνολογίες θα υποστηρίξουν την έρευνα των Big Data στην υγειονομική 

φροντίδα γενικότερα εξυπηρετώντας περαιτέρω ένα ευρύ φάσμα εφαρμογών στους 

τομείς  της δημόσια υγεία και της προνοσοκομειακής ιατρικής. 
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