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Εξατομικευμένη ιατρική και Ιατρική 
Ακριβείας 
Ιατρική ακριβείας ονομάζεται η διαδικασία προσαρμο-
γής της ιατρικής πράξης στα ατομικά χαρακτηριστικά 
(γενετικά και μη) ενός συγκεκριμένου ασθενούς [1-3]. 

Κάτι τέτοιο δεν συνεπάγεται τη δημιουργία στοχευ-
μένων φαρμακευτικών προϊόντων προσαρμοσμένων 
στο γονότυπο ενός συγκεκριμένου ασθενούς, μιας και 
αυτός είναι στόχος της εξατομικευμένης ιατρικής. Στην 
πραγματικότητα, η διάκριση μεταξύ της ιατρικής ακρι-

ΛΕΞΕΙΣ ΕΥΡΕΤΗΡΙΟΥ: Εξατομικευμένη Ιατρική, μαζικά βιοϊατρικά δεδομένα, τεχνητή νοημοσύνη, μηχανι-
κή εκμάθηση, ηλεκτρονικός φάκελος υγείας

Εξατομικευμένη Ιατρική και 
μαζικά βιοϊατρικά δεδομένα 

Μαργαρίτα-Ιωάννα Κουφάκη,*, Ιωάννης Γ. Χατζής2, Γεώργιος Π. Πατρινός1

1Πανεπιστήμιο Πατρών, Σχολή Επιστημών Υγείας, Τμήμα Φαρμακευτικής, Πάτρα
2Δημόσιο Ινστιτούτο Επαγγελματικής Κατάρτισης Μεσολογγίου, Μεσολόγγι

*Πανεπιστήμιο Πατρών, Σχολή Επιστημών Υγείας, Τμήμα Φαρμακευτικής, Εργαστήριο Φαρμακογονιδιωματικής και 
Εξατομικευμένης Θεραπείας, Πανεπιστημιούπολη, Ρίο, 265 04, Πάτρα. Τηλέφωνο: 2610-962339, Email: gpatrinos@upatras.gr

* Αντεπιστέλλων Συγγραφέας
Πανεπιστήμιο Πατρών, Σχολή Επιστημών Υγείας, Τμήμα Φαρμακευτικής, Πανεπιστημιούπολη, Ρίο, 265 04, Πάτρα.  
Τηλεφωνο: 2610-962339, Email: koufakimargianna@gmail.com

 ΑΡΘΡΟ ΑΝΑΣΚΟΠΗΣΗΣ

Η εξατομικευμένη ιατρική αναπτύχθηκε τα τελευ-
ταία χρόνια ως μια νέα θεραπευτική προσέγγιση που 
αφορά τη θεραπεία και περίθαλψη ενός ασθενή με 
γνώμονα τις βιολογικές και περιβαλλοντικές πλη-
ροφορίες που έχουν συγκεντρωθεί για αυτόν. Κάθε 
μέρα ένας μεγάλος όγκος βιοϊατρικών δεδομένων 
συγκεντρώνεται και αποθηκεύεται σε ηλεκτρονικούς 
φακέλους υγείας, δημιουργώντας έναν τεράστιο 
όγκο δεδομένων, τα οποία παρουσιάζουν διάφορες 
προκλήσεις για τη διαχείριση και την ανάλυσή τους. 
Διάφοροι τομείς γνώσεων είναι απαραίτητοι για την 
πρόσκτηση των δεξιοτήτων και ικανοτήτων που 
απαιτούνται για να αξιοποιούνται πλήρως οι δυνα-

τότητες που προσφέρει αυτός ο μεγάλος όγκος των 
βιοϊατρικών δεδομένων. Αρχίζουμε με μια εισαγωγή 
στην έννοια «μαζικά δεδομένα» καθώς και στην απο-
θήκευση και στη διαχείριση τους. Eξετάζουμε τις στα-
τιστικές μεθόδους και την επιστήμη των δεδομένων, 
που αποτελούν σημαντικά θεμέλια για την τεχνητή 
νοημοσύνη, τη μηχανική εκμάθηση και την επεξερ-
γασία φυσικής γλώσσας, απαραίτητες προϋποθέσεις 
για την ανάπτυξη προγνωστικών μοντέλων με σκοπό 
τη λήψη κλινικών αποφάσεων. Εν κατακλείδι, προ-
τείνουμε ειδική κατάρτιση για την προετοιμασία της 
νέας γενιάς επιστημόνων για τον χειρισμό των μαζι-
κών βιοϊατρικών δεδομένων.

ΠΕΡΙΛΗΨΗ
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βείας και της εξατομικευμένης ιατρικής έγκειται στο 
ότι η πρώτη επικεντρώνεται στη δημιουργία ενός νέου 
τρόπου ταξινόμησης μιας ασθένειας, ο οποίος λαμβά-
νει υπόψη του τα μοναδικά χαρακτηριστικά ενός ασθε-
νούς, ενώ η εξατομικευμένη ιατρική επικεντρώνεται 
στην ανακάλυψη/ανάπτυξη εξειδικευμένων μεθόδων 
θεραπείας (π.χ. φάρμακα, ανοσοθεραπείες) που στο-
χεύουν στις ατομικές γονιδιωματικές υπογραφές του 
ασθενούς [2]. Αυτή η ειδοποιός διαφορά οδήγησε στη 
συχνότερη εφαρμογή της «εξατομικευμένης ιατρικής» 
από τη φαρμακοβιομηχανία, ενώ την “ιατρική ακριβεί-
ας” μελετούν ιδιαίτερα οι κλινικοί ιατροί που ενδιαφέ-
ρονται να σχεδιάσουν κατάλληλες κλινικές οδηγίες για 
διαφορετικές υποομάδες ασθενών.

Προκειμένου να προσαρμόσουν τις ιατρικές θερα-
πείες στα χαρακτηριστικά μεμονωμένων ασθενών, οι 
ερευνητές έχουν επικεντρωθεί στη διάκριση ασθενών 
σε «υποομάδες ιδιαίτερης σημασίας». Η δημιουργία αυ-
τών των υποομάδων «ιδιαίτερης σημασίας» γίνεται με 
γνώμονα ένα συγκεκριμένο χαρακτηριστικό του ασθε-
νούς. Για παράδειγμα, αυτό το χαρακτηριστικό θα μπο-
ρούσε να είναι η εθνικότητα, το φύλο ή η σεξουαλική 
ταυτότητα, η κοινωνικοοικονομική ομάδα (χαμηλό ή 
υψηλό εισόδημα), ή ακόμη ο τύπος της ασθένειας (π.χ. 
άσθμα). 

Οι ασθενείς μπορεί επίσης να συσχετισθούν μεταξύ 
τους έχοντας ως κριτήριο τον τύπο της αλλεργίας τους. 
Για παράδειγμα, όλοι οι ασθενείς με αλλεργίες στα αυγά 
είναι μια υποομάδα ασθενών ιδιαίτερης σημασίας που 
απαιτεί προσαρμοσμένα θεραπευτικά σχήματα που εί-
ναι ιδιαίτερα σημαντικό να γνωρίζουν οι κλινικοί ιατροί. 
Π.χ. Αυτοί οι ασθενείς θα πρέπει να λάβουν το εμβόλιο 
κατά της γρίπης σε διαιρεμένη δόση [4] και όχι σε εφά-
παξ.

Ενώ κάποια χαρακτηριστικά είναι ήδη γνωστά για τη 
δημιουργία υποομάδων ασθενών, όπως όσων πάσχουν 
από τροφικές αλλεργίες, όπως αναφέρθηκε προηγού-
μενα, ωστόσο, δεν είναι γνωστά χαρακτηριστικά με 
τα οποία θα μπορούσε να δημιουργηθούν νέες υπο-
ομάδες ασθενών. Για το σκοπό αυτό έχουν σχεδιαστεί 
μέθοδοι πληροφορικής για τη δημιουργία υποομάδων 
ασθενών, οι οποίες αναζητούν κοινά χαρακτηριστικά α) 
στα δεδομένα που έχουν καταγραφεί στον ηλεκτρονικό 
φάκελο υγείας [5], β) στις χρονικές μεταβολές στις κατα-
στάσεις εργαστηριακών τιμών (π.χ. ελεγχόμενος έναντι 
ανεξέλεγκτου διαβήτη) [6], γ) στις ανεπιθύμητες αντι-
δράσεις σε φάρμακα που έχουν αναφερθεί λόγω γενε-
τικών παραγόντων όπως μεταλλάξεις του CYP [7] αλλά 
και δ) στους τύπους καρκίνου [8]. Απαιτούνται εξελιγ-
μένες μέθοδοι πληροφορικής για τον εντοπισμό συγκε-

κριμένων πληθυσμών ασθενών και τη διαστρωμάτωση 
σε υποπληθυσμούς ιδιαίτερης κλινικής σημασίας, ώστε 
να μπορεί να εφαρμοστεί σ’ αυτούς ιατρική ακριβείας. 
Αυτό παραμένει ένα ερευνητικό πεδίο με σημαντικές 
προκλήσεις, καθώς κάθε μεμονωμένος ασθενής εμφα-
νίζει ένα σύνθετο συνδυασμό φαινοτύπων της νόσου 
και συμπτωματολογίας [9].

Μαζικά βιοϊατρικά δεδομένα 
Με τον όρο «μαζικά δεδομένα -Big Data» ορίζουμε τον 
τεράστιο όγκο δεδομένων ο οποίος με τις παραδοσια-
κές υπολογιστικές μεθόδους και τεχνικές είναι σχεδόν 
αδύνατο να αναλυθεί και να εξαχθούν αποτελέσματα. 

Οι υπολογιστικές προκλήσεις αφορούν τη χωρητι-
κότητα των μέσων αποθήκευσης δεδομένων, το εύρος 
ζώνης του δικτύου για τη μετακίνηση δεδομένων από 
μια συσκευή αποθήκευσης σε μια άλλη ή το πλήθος και 
το είδος των υπολογισμών που είναι απαραίτητοι για 
την επεξεργασία και την ανάλυση των δεδομένων. Επί-
σης, πολλές φορές τα υπολογιστικά αποτελέσματα που 
παράγονται συμβαίνει να υπερβαίνουν τον όγκο των 
ίδιων των δεδομένων.

Τα μαζικά δεδομένα χαρακτηρίζονται συχνά 
από τα τέσσερα V.
Το πρώτο V είναι ο όγκος (Volume) των δεδομένων. 
Αυτό το χαρακτηριστικό αναφέρεται στη χωρητικότητα 
των μέσων που απαιτείται για την αποθήκευση των δε-
δομένων και είναι ένα από τα πιο σημαντικά προβλήμα-
τα που αντιμετωπίζει κάποιος με τα μαζικά δεδομένα. 
Το δεύτερο V είναι η ταχύτητα (Velocity). Τα δεδομένα 
ίσως να παράγονται από κάποιο σύστημα ηλεκτρο-
νικών μετρήσεων όπως για παράδειγμα μια φορητή 
συσκευή η οποία δημιουργεί τα δεδομένα πιο γρήγο-
ρα από ότι η υπολογιστική δομή που κάποιος διαθέτει 
μπορεί να διαχειριστεί και να αποθηκεύσει. Αυτό καθι-
στά αδύνατη τη μεταφορά και αποθήκευση δεδομένων 
από τη μια συσκευή στην άλλη. Το τρίτο V είναι η ποικι-
λία (Variety). Τα μαζικά δεδομένα δεν είναι πάντα ομοι-
ογενή αλλά είναι συχνά ένας ετερογενής συνδυασμός 
τύπων δεδομένων που προέρχονται από διαφορετικές 
πηγές μέτρησης. Ένα σχετικό παράδειγμα αποτελούν οι 
ηλεκτρονικοί φάκελοι υγείας, γιατί περιέχουν δεδομένα 
διαφορετικής μορφής, όπως θα αναλύσουμε παρακά-
τω. Το τέταρτο V είναι η αξιοπιστία (Veracity), δηλαδή 
πόσο ακριβή και σαφή είναι τα δεδομένα ώστε να μπο-
ρεί να τα εμπιστευτεί κανείς ως αξιόπιστα. Τα μαζικά 
δεδομένα περιέχουν συχνά ασάφειες, λανθασμένες ή 
ελλιπείς τιμές. Αυτό δημιουργεί τεράστιες προκλήσεις 
στην προσπάθεια να υπάρξει τελικά ένα σύνολο δεδο-
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μένων έτοιμο για ανάλυση. 
Όλα τα παραπάνω χαρακτηριστικά θεωρούνται τα 

πιο συνηθισμένα στη βιβλιογραφία. Όπως, υπάρχουν 
τουλάχιστον δύο ακόμη που θα μπορούσαν να συμπε-
ριληφθούν σε αυτά τα τέσσερα. Το πρώτο είναι η πολυ-
πλοκότητα (Vexedness) ή μεταβλητότητα. Tα δεδομένα 
που είναι ιεραρχικά ή διαχρονικά προσθέτουν σύνθετες 
διαστάσεις όταν μάλιστα συνδυάζονται με όλα τα πα-
ραπάνω V.

Το δεύτερο, είναι η αξία (Value) των δεδομένων. 
Υπάρχει όπως προβληματισμός ορισμένες φορές για 
το αν τα δεδομένα που συλλέγονται είναι αξιόλογα δι-
κιολογειται να τεθεί σε εφαρμογή μια διαδικασία για τη 
μαζική αποθήκευση δεδομένων και επεξεργασίας τους 
με υπολογιστές υψηλής απόδοσης. Τα μαζικά δεδομένα 
δεν είναι πάντα η βέλτιστη λύση, και όπως ορισμένοι 
ισχυρίζονται οι στοχευμένες προσεγγίσεις με ανάλυση 
μικρότερου όγκου δεδομένων ίσως να έχουν καλύτερα 
αποτελέσματα στην απάντηση ορισμένων επιστημονι-
κών ερωτημάτων [10].

Ηλεκτρονικός Φάκελος Υγείας – ΗΦΥ 
Ο ηλεκτρονικός φάκελος υγείας αποτελεί ένα σύγχρο-
νο παράδειγμα σημαντικής πηγής μαζικών δεδομένων 
που έχει ευρεία εφαρμογή σε χιλιάδες ακαδημαϊκά και 
ιατρικά κέντρα παγκοσμίως. Λόγω των χαρακτηριστι-
κών του έχει αποκτήσει ένα σπουδαίο ρόλο στην πα-
ρακολούθηση των δεδομένων και πληροφοριών των 
ασθενών αλλά και στη βελτίωση της τιμολόγησης των 
ιατρικών υπηρεσιών. Η εξέλιξη της τεχνολογίας της 
πληροφορικής επέτρεψε την υιοθέτηση του ΗΦΥ κυ-
ρίως λόγω της ανέξοδης αποθήκευσης δεδομένων και 
τις διαθέσιμες βάσεις δεδομένων που μπορούν να χει-
ριστούν αποτελεσματικά μαζικά δεδομένα. Οι βάσεις 
δεδομένων που χρησιμοποιούνται για τους ΗΦΥ έχουν 
τεράστιες δυνατότητες. Πιο συγκεκριμένα, μπορούν να 
ενσωματώσουν ένα εντυπωσιακό εύρος διαφορετικών 
δεδομένων ασθενών, συμπεριλαμβανομένων δημο-
γραφικών στοιχείων, εργαστηριακών εξετάσεων, απει-
κονίσεων, ιατρικού ιστορικού και της χρήσης οποιασ-
δήποτε φαρμακευτικής αγωγής, καθώς και κλινικών 
σημειώσεων που περιλαμβάνουν σχόλια τόσο από τον 
ιατρό όσο και από τον ασθενή σε ελεύθερο κείμενο. Το 
τελευταίο διάστημα προστίθενται στα παραπάνω όλο 
και περισσότερα γονιδιωματικά δεδομένα αλλά και 
δεδομένα επιτήρησης υγείας που καταγράφονται από 
ενδυόμενες ή έξυπνες συσκευές.

Αυτές οι νέες πηγές μαζικών δεδομένων δημιουργούν 
προκλήσεις στη διαχείριση των δεδομένων αλλά και στη 
χρήση τους για τη λήψη κλινικών αποφάσεων. Με άλλα 

λόγια, η συσσώρευση πρωτογενών δεδομένων οδηγεί 
στην ανάγκη για ανάπτυξη μεθόδων διαχείρισης των 
ροών δεδομένων αλλά και προγραμμάτων μετατροπής 
τους σε μορφή αξιοποιήσιμη από την εξατομικευμένη 
ιατρική. Επιπλέον για κάθε ασθενή προκύπτουν νέα 
δεδομένα μέσω της χρήσης ιατρικών εφαρμογών αλλά 
και έξυπνων φορητών συσκευών. Σύμφωνα με μελέτες, 
εκτιμάται ότι κάθε ασθενής στο εγγύς μέλλον θα έχει 
πολλά terabytes ή ακόμα και petabytes δεδομένων και 
πληροφοριών που θα πρέπει να αποθηκευτούν και να 
επεξεργαστούν καταλλήλως ως μέρος της φροντίδας 
του. Αυτά τα δεδομένα θα χρησιμεύσουν ως πρώτη ύλη 
τόσο για εξατομικευμένη ιατρική όσο και για ιατρική 
ακρίβειας οι οποίες θα αναπτυχθούν με τη βοήθεια των 
μεθόδων που περιγράφονται παρακάτω.

Διαχείριση και Ενσωμάτωση Δεδομένων 
Εάν υποθέσουμε ότι τα δεδομένα είναι οι δομικοί λίθοι 
για την έρευνα και εφαρμογή της εξατομικευμένης ια-
τρικής, τότε οι βάσεις δεδομένων είναι το κονίαμα που 
εξασφαλίζει την συνοχή τους. Οι βάσεις δεδομένων 
παρέχουν τη δομή στην οποία διατηρούνται και διατί-
θενται τα δεδομένα για μελλοντική χρήση. Τα συστήμα-
τα βάσεων δεδομένων παρέχουν τους υπολογιστικούς 
μηχανισμούς, που χρειάζονται για την αποθήκευση, 
επεξεργασία και ανάκτηση δεδομένων, συνήθως μέσω 
γραφικών διεπαφών και γλωσσών επερωτήσεων. Η κυ-
ρίαρχη αρχιτεκτονική των βιοϊατρικών βάσεων δεδο-
μένων είναι σχεσιακή. Τα δεδομένα αποθηκεύονται σε 
πίνακες που αντιπροσωπεύουν μια συγκεκριμένη οντό-
τητα, όπως τα δημογραφικά στοιχεία.

Το τελευταίο διάστημα παρατηρείται ένα αυξανόμε-
νο ενδιαφέρον για τις βάσεις δεδομένων στις οποίες τα 
δεδομένα παρουσιάζονται ως κόμβοι σε ένα μη κατευ-
θυνόμενο γράφημα και οι σχέσεις μεταξύ των κόμβων 
ως σύνδεσμοι [11,12]. Όποια αρχιτεκτονική και να έχει 
η βάση δεδομένων, ο χρήστης μπορεί να χειριστεί τα 
δεδομένα μέσω ερωτημάτων χρησιμοποιώντας μια συ-
γκεκριμένη γλώσσα προσαρμοσμένη για τη βάση αυτή. 
Ανεξάρτητα από την αρχιτεκτονική της βάσης δεδομέ-
νων, όλες οι βάσεις δεδομένων σχεδιάζονται και υλο-
ποιούνται χρησιμοποιώντας ένα μοντέλο δεδομένων, 
το οποίο καθορίζει τα χαρακτηριστικά της βάσης δεδο-
μένων και παρέχει οδηγίες για τους εμπλεκόμενους.

Είναι αλήθεια ότι οι ειδικοί της επιστήμης δεδομένων 
διστάζουν να αναπτύξουν εξελιγμένες βάσεις δεδομέ-
νων για την αποθήκευση και ενσωμάτωση βιοϊατρικών 
δεδομένων λόγω της πολύπλοκης φύσης αυτών των 
δεδομένων. Μολαταύτα, οι ειδικοί διαθέτουν κάποιες 
υπολογιστικές δυνατότητες ώστε να ενσωματώνουν ή 
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να συνδέουν φαινομενικά ανόμοιες βάσεις δεδομένων 
για να προκύπτει μια ολοκληρωμένη εικόνα ενός κλινι-
κού προβλήματος. Για παράδειγμα, στην εκτίμηση της 
αιτίας για την οποία το HbA1C (glycated haemoglobin) 
του διαβητικού ασθενούς είναι εκτός ελέγχου, τα δε-
δομένα που λαμβάνονται από τη μόνιμη παρακολού-
θηση της σωματικής δραστηριότητας με τη βοήθεια 
μιας φορητής προσωπικής συσκευής, όπως το Fitbit, 
θα μπορούσαν να προστεθούν στα κλινικά δεδομένα 
του ασθενούς. Αυτό θα βοηθούσε τον ιατρό να ποσο-
τικοποιήσει τη σωματική δραστηριότητα ενός συγκε-
κριμένου ασθενούς για να βελτιστοποιήσει το συνολικό 
πρόγραμμα διαβητικού ελέγχου αυτού. Η άνθιση νέων 
πηγών δεδομένων οδήγησε σε ένα αυξημένο ενδιαφέ-
ρον για ανάπτυξη νέων μεθόδων σύνδεσης και συσχέτι-
σης των διαφόρων αρχείων, αναγνωρίζοντας παράλλη-
λα τις δυσκολίες και προκλήσεις που αυτό συνεπάγεται 
[13,14].

Προκλήσεις
Πέρα από την ποικιλία τύπων και πηγών δεδομένων 
που περιέχει ο ΗΦΥ, υπάρχουν και άλλα στοιχεία ποι-
κιλομορφίας στα βιοϊατρικά δεδομένα που δυσχεραί-
νουν την ενσωμάτωσή τους σε βάσεις δεδομένων. Η 
διαφορά μονάδων μέτρησης ανάμεσα στις βάσεις δε-
δομένων είναι, για παράδειγμα, ένα συχνό πρόβλημα 
που εμποδίζει την καθολική επεξεργασία των δεδομέ-
νων και την κανονικοποίησή τους. Αυτή η ποικιλομορ-
φία στην παρουσίαση των δεδομένων αποτελεί μια ση-
μαντική πρόκληση για την αποτελεσματική και ακριβή 
συσχέτιση και σύνδεση των δεδομένων καθώς και για 
την τελική ενσωμάτωσή τους στη βάση.

Για να αντιμετωπιστεί αυτή η πρόκληση, πρέπει να 
στραφούμε στις επιστημολογικές διαστάσεις των βιοϊ-
ατρικών δεδομένων με τον τρόπο που αυτές παρουσι-
άζονται στο συντακτικό τους μέρος και στη σημασιο-
λογία τους. Αυτό είναι απαραίτητο για την εναρμόνιση 
των δεδομένων αλλά και για την ενσωμάτωση τους 
στη συνέχεια. Όλο και περισσότερο, οι επαγγελματίες 
της πληροφορικής στρέφονται στις οντολογίες για να 
πραγματοποιήσουν τη διαδικασία εναρμόνισης των 
δεδομένων, προκειμένου να αποδώσουν τις έννοιες και 
τις σχέσεις μεταξύ τους σε μορφή γραφημάτων- πχ η 
ενσωμάτωση των multi-omics δεδομένων στην υπάρ-
χουσα βιολογική γνώση [15]. Ως εκ τούτου, οι οντολο-
γίες μπορούν να θεωρηθούν ως τύπος μοντέλου δεδο-
μένων. 

Ένα άλλο πιεστικό ζήτημα στη διαχείριση και ενσω-
μάτωση δεδομένων είναι η διασφάλιση της ποιότητας 
αυτών. Ένας σοβαρός λόγος για την κακή ποιότητα των 

δεδομένων είναι ότι υπάρχουν ελλιπή στοιχεία, αφού 
είναι πιθανό εργαστηριακές αναφορές να μην αποθη-
κευτούν στον ιατρικό φάκελο ή τμήμα μιας φυσικής 
εξέτασης να μην ολοκληρωθεί. Προκειμένου να προ-
κύψουν αποτελεσματικά συμπεράσματα από τα δεδο-
μένα, πρέπει να υπάρχει ένα προκαθορισμένο πρωτό-
κολλο για τη διαχείριση των δεδομένων που λείπουν, τα 
οποία μπορεί να περιλαμβάνουν διάφορες μεθόδους 
καταλογισμού, όπως το deep learning [16]. Οι Kim και 
συνεργάτες εφάρμοσαν ένα νέο πλαίσιο ενσωμάτωσης 
για την πρόβλεψη τιμών ίδιας μορφής με τα δεδομένα 
που λείπουν [17]. 

Μια πιθανή λύση στα προβλήματα που προκύπτουν 
στη διαχείριση μαζικών κλινικών δεδομένων είναι οι 
αποθήκες κλινικών δεδομένων μεγάλης κλίμακας. Αυ-
τές αποτελούν σημαντικούς πόρους δεδομένων, η δη-
μιουργία και συντήρηση των οποίων εξυπηρετούν μια 
μεγάλη ποικιλία χρηστών και ενδιαφερομένων στον 
τομέα της εξατομικευμένης ιατρικής. Κατά τη διαδικα-
σία εξαγωγής-μεταφοράς-φόρτωσης που είναι ο κύρι-
ος ρόλος του παραδείγματος χρήσης μιας αποθήκης 
δεδομένων, μπορούν να εφαρμοστούν διαδικασίες 
που εξασφαλίζουν την ποιότητα των δεδομένων και 
ενσωματώνουν δεδομένα από διάφορες πηγές με απο-
τέλεσμα την παροχή μιας ασφαλούς πλατφόρμας για 
την ανάλυση των δεδομένων που δεν έχουν ταυτοποιη-
θεί. Αυτές οι αποθήκες θα μπορούσαν να προσφέρουν 
στους ερευνητές τη δυνατότητα ταυτοποίησης και 
εξαγωγής επιθυμητού κοόρτιου και στους ειδικούς της 
ιατρικής ακριβείας τα μέσα για την αντιμετώπιση ενός 
ασθενούς με ένα συγκεκριμένο φαινότυπο την ώρα της 
περίθαλψης. 

Στατιστική Ανάλυση
Η στατιστική ανάλυση είναι ο κλάδος των μαθηματικών 
που χρησιμοποιεί μοντέλα για να συνοψίσει τα δεδομέ-
να και να εξαχθούν συμπεράσματα. Το όριο μεταξύ της 
στατιστικής ανάλυσης και της μηχανικής εκμάθησης 
(machine learning, το πεδίο της τεχνητής νοημοσύνης 
που επιτρέπει στα συστήματα ηλεκτρονικών υπολογι-
στών να μαθαίνουν από τα δεδομένα) είναι απροσδι-
όριστο και αποτελεί κοινό θέμα συζήτησης. Κάθε ένας 
από τους δύο αυτούς κλάδους επικεντρώνεται σε μια 
διαφορετική πτυχή της διαδικασίας εξαγωγής συμπε-
ρασμάτων από τα δεδομένα. Η μηχανική εκμάθηση 
επικεντρώνεται στην πραγματοποίηση προβλέψεων 
ακριβείας από τα δεδομένα, ενώ η στατιστική ανάλυ-
ση επικεντρώνεται στην αξιολόγηση της εγκυρότητας 
ενός μοντέλου για τα δεδομένα για την εξαγωγή συ-
μπερασμάτων. Έτσι, η στατιστική ανάλυση και η εκμη-
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χανική μάθηση αλληλοκαλύπτουν τα μεταξύ τους κενά 
ξεπερνώντας τους υπάρχοντες περιορισμούς. Αρκετοί 
μάλιστα πιστεύουν ότι, καθώς τα επιστημονικά πεδία 
των εφαρμοσμένων μαθηματικών και της επιστήμης 
των υπολογιστών συνεχίζουν να αλληλεπιδρούν, οι δύο 
κλάδοι θα συγχωνευθούν σε ένα μόνο πεδίο, που μερι-
κές φορές αποκαλείται στατιστική εκμάθηση [18].

Η σημασία της στατιστικής ανάλυσης στις βιοϊατρικές 
εφαρμογές είναι αξιοσημείωτη. Εστιάζοντας το αντικεί-
μενο της μελέτης στο μοντέλο των δεδομένων και κα-
θιστώντας σαφείς τις παραδοχές της μοντελοποίησης, 
η στατιστική ανάλυση επιτρέπει ερμηνευτικές και αιτιο-
λογημένες υποθέσεις χάρη στη χρήση των πιθανοτήτων 
και του στατιστικού συμπεράσματος. Αυτά τα δυο αποτε-
λούν θεμελιώδη στοιχεία της στατιστικής ανάλυσης, για-
τί επιτρέπουν στους βιοϊατρικούς ερευνητές να ποσοτι-
κοποιούν με ακρίβεια υποθέσεις σχετικά με τα δεδομένα, 
όσον αφορά τις πιθανότητες ή τις συχνότητες εμφάνισης 
σε σχέση με το στατιστικό μοντέλο που χρησιμοποιούν. 
Αυτό θεωρείται κρίσιμο σε κλινικές εφαρμογές, όπου 
οι αποφάσεις που επηρεάζουν την υγεία των ασθενών 
πρέπει να δικαιολογούνται με ακριβείς, ορθολογικούς 
και εύχρηστους τρόπους για την εκπλήρωση των κοινών 
δεοντολογικών και νομικών απαιτήσεων. 

Χρησιμοποιώντας τα εργαλεία των στατιστικών συ-
μπερασμάτων, οι ερευνητές μπορούν να δοκιμάσουν 
πολλαπλά μοντέλα ή υποθέσεις και να προσδιορίσουν 
εκείνα που ερμηνεύουν καλύτερα τα δεδομένα. Με τη 
διαμόρφωση της διαδικασίας συμπερασμάτων όσον 
αφορά τις κατανομές πιθανοτήτων, μπορούν να πο-
σοτικοποιήσουν την αβεβαιότητα στα συμπεράσματά 
τους ως συνέπεια των στοχαστικών παραγόντων, όπως 
τα σφάλματα μέτρησης και τα ελλειπή δεδομένα.

Στην εποχή των μαζικών δεδομένων, αυτές οι πτυχές 
αποκτούν πρωταρχική σημασία, καθώς οι δυσκολίες 
που απαντώνται στον έλεγχο μεγάλου αριθμού υποθέ-
σεων ή στη βελτιστοποίηση σύνθετων μοντέλων μπο-
ρούν να οδηγήσουν σε εσφαλμένη ερμηνεία των δεδο-
μένων. Η στατιστική ανάλυση συμπληρώνει με αυτόν 
τον τρόπο τις προσεγγίσεις της μηχανικής εκμάθησης 
και της τεχνητής νοημοσύνης στην ανάλυση βιοϊατρι-
κών δεδομένων με ουσιαστικούς τρόπους, όπως θα 
δούμε παρακάτω. Επιπρόσθετα, είναι κρίσιμο η επόμε-
νη γενιά επιστημόνων να είναι εφοδιασμένη με ένα στι-
βαρό υπόβαθρο στη στατιστική ανάλυση ώστε να είναι 
ικανή να προβεί σε αξιόπιστες προβλέψεις από μεγάλα 
σύνολα βιοϊατρικών δεδομένων.

Επιστήμη Δεδομένων
Η επιστήμη των δεδομένων αναφέρεται γενικότερα 

στην ενσωμάτωση στατιστικών και υπολογιστικών τε-
χνικών, για την εξόρυξη γνώσεων από μαζικά δεδομένα. 
Ως ένας κλάδος που βασίζεται στα δεδομένα, η επιστή-
μη αυτή είναι σε θέση να απευθύνει προκαθορισμένες 
ερωτήσεις, καθώς και να διατυπώνει νέες υποθέσεις 
αμερόληπτα. Στην περίπτωση των βιοϊατρικών δεδομέ-
νων, η επιστήμη των δεδομένων μπορεί να εφαρμοστεί 
για απόκτηση νέων γνώσεων, βιολογικά χρηστικών ως 
προς τη βελτίωση της διάγνωσης, θεραπείας και πρόλη-
ψης μιας ασθένειας.

Η στατιστική, όπως περιγράφεται στην προηγούμενη 
ενότητα, αποτελεί θεμέλιο της επιστήμης των δεδομέ-
νων. Ωστόσο, η γνώση μόνο της στατιστικής θεωρίας 
δεν επαρκεί για την ανάλυση μεγάλων και πραγματικών 
συνόλων δεδομένων. Οι δεξιότητες πληροφορικής εί-
ναι ζωτικής σημασίας για την επιστήμη των δεδομένων, 
καθώς ο όγκος των συνόλων δεδομένων έχει αυξηθεί, 
κάτι το οποίο απαιτεί τη χρήση υπολογιστών για την 
αποτελεσματική αποθήκευση, αναζήτηση και ανάλυση 
τους. Η καλή γνώση των υπολογιστών που χρειάζεται 
για να είναι αποτελεσματική η επιστήμη των δεδομέ-
νων απαιτείται στην πράξη και όχι θεωρητικά.

Για το λόγο αυτό, ο όρος "γνώση των υπολογιστών" 
συχνά αντικαθίσταται από τον όρο "δεξιότητες χακαρί-
σματος" ή στα αγγλικά “hacking skills”. Είναι αλήθεια ότι 
για κάποιον ειδικευμένο στην επιστήμη των δεδομένων 
είναι απαραίτητο ένα υπόβαθρο στην επιστήμη των 
υπολογιστών με την προϋπόθεση να διαθέτει ικανότη-
τες στον προγραμματισμό για να αντιληφθεί πλήρως 
και να αναλύσει τα δεδομένα. Υπάρχουν πολλές γλώσ-
σες προγραμματισμού για ανάλυση δεδομένων αλλά οι 
επιστήμονες χρησιμοποιούν πιο συχνά τις Python και R. 
Στην περίπτωση των πιο μεγάλων συνόλων δεδομένων, 
χρησιμοποιούνται διάφορα άλλα προγράμματα όπου η 
χρήση της C είναι απαραίτητη, ενώ η αποθήκευση τους 
απαιτεί επιπλέον τη χρήση βάσεων δεδομένων όπως 
SQL.

Για να διασφαλίσει κάποιος ότι τα ερωτήματα που τί-
θενται σχετικά με τα δεδομένα είναι λογικά και οδηγούν 
στην ερμηνεία των αποτελεσμάτων πρέπει να διαθέτει 
μια εξειδίκευση στο πεδίο της επιστήμης δεδομένων. 
Οι επιστήμονες δεδομένων δεν αναλύουν παθητικά και 
αυτόματα τα δεδομένα. Αντίθετα, καλούνται να κάνουν 
διαλογή μεταβλητών κατά τη διάρκεια της διαδικασίας 
επιλογής ή / και μετατροπής αυτών, να επιλέξουν τις κα-
ταλληλότερες μεθόδους για την απάντηση συγκεκριμέ-
νων ερωτήσεων και κατά συνέπεια τον καλύτερο τρόπο 
επικοινωνίας και ερμηνείας των ευρημάτων χρησιμο-
ποιώντας αποτελεσματικές τεχνικές απεικόνισης.

Η σύζευξη υψηλής τεχνικής κατάρτιση στη στατιστι-
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κή, την επιστήμη των υπολογιστών, την πληροφορική 
παρέχει πρακτικές δεξιότητες που είναι απαραίτητες 
για την επιστήμη των δεδομένων. Σε αυτές περιλαμβά-
νονται οι γνώσεις μεθόδων ανάκτησης και επεξεργασί-
ας δεδομένων, διεξαγωγής διερευνητικών αναλύσεων, 
δημιουργίας μοντέλων για την απάντηση σε επιστη-
μονικά ερωτήματα και ενημερωτικών και οπτικά ελκυ-
στικών παρουσιάσεων αποτελεσμάτων. Η διαδικασία 
της ανάλυσης δεδομένων δεν είναι γραμμική. Πολλοί 
επαναληπτικοί κύκλοι επεξεργασίας πρέπει γίνουν πριν 
ληφθούν τα "τελικά" αποτελέσματα. Δηλαδή, μετά τη 
διεξαγωγή διερευνητικών αναλύσεων ή κατασκευής 
αρχικών μοντέλων, ενδέχεται να χρειαστεί προσαρμογή 
των χαρακτηριστικών των δεδομένων ή / και μοντέλων 
που αξιοποιούνται σύμφωνα με το υπό εξέταση θέμα. 
Σε διάφορες περιπτώσεις, οι επιστήμονες δεδομένων 
αναπτύσσουν τα δικά τους εργαλεία και μεθόδους, 
προσαρμοσμένα στις ανάγκες που προκύπτουν κατά 
τις αναλύσεις πραγματικών συνόλων δεδομένων.

Για να διασφαλιστεί ότι τα αποτελέσματα της ερευ-
νητικής διαδικασίας θα αποφέρουν το μέγιστο όφε-
λος, πολλοί επιστήμονες δεδομένων έχουν αναπτύξει 
ερευνητικά πρωτόκολλα με υψηλή αναπαραγωγιμότη-
τα. Αυτά περιλαμβάνουν τη δημιουργία πακέτων λογι-
σμικού ανοιχτού κώδικα που διατίθενται δωρεάν, τις 
δημοσιεύσεις προτεινόμενων βημάτων για τη λήψη 
αποτελεσμάτων και την ανταλλαγή δεδομένων που 
είναι απαραίτητα για την αναπαραγωγή των ευρημά-
των [19-22]. Με αυτό τον τρόπο διατίθενται διάφορες 
τεχνολογίες με ταυτόχρονη προώθηση τόσο της διαφά-
νειας όσο και της αναπαραγωγιμότητας των μεθόδων 
που εφαρμόζονται σε μεγάλα σύνολα δεδομένων. Το 
RStudio είναι ένα ολοκληρωμένο περιβάλλον ανάπτυ-
ξης που ενίσχυσε σημαντικά την χρηστικότητα και τη 
δημοτικότητα της γλώσσας προγραμματισμού R από 
τους επιστήμονες δεδομένων, κυρίως για λόγους που 
αφορούν στη βελτίωση της ροής εργασιών και στη δι-
ευκόλυνση της δημιουργίας εγγράφων R Markdown τα 
οποία μπορούν εύκολα να μετατραπούν σε διάφορες 
άλλες μορφές (π.χ. HTML, PDF) ώστε να παρουσιαστούν 
τα τελικά αποτελέσματα [22].

Μια άλλη χρήσιμη κατηγορία εφαρμογών είναι τα 
εργαστηριακά σημειωματάρια, όπως το Jupyter και το 
Apache Zepplin. Αυτά παρέχουν διαδραστικά περιβάλ-
λοντα υπολογιστών που βασίζονται σε τεχνολογίες δι-
αδικτύου και υποστηρίζουν τη χρήση λογισμικού ανοι-
κτού κώδικα και γλωσσών προγραμματισμού, όπως οι 
Python, R, Scala, Groovy και SQL. Οι επιστήμονες δεδο-
μένων μπορούν να εκμεταλλευτούν αυτά τα λογισμικά 
για την ανταλλαγή, την ανάλυση και την απεικόνιση των 

δεδομένων, κάτι που επιτρέπει την εύκολη συνεργασία 
μεταξύ επιστημόνων. Για παράδειγμα, ένας επιστήμο-
νας δεδομένων που χρησιμοποιεί Python μπορεί να 
επεξεργαστεί τα δεδομένα με τη χρήση της βιβλιοθή-
κης «pandas», να αναλύσει δεδομένα με το scikit-learn 
και να απεικονίσει δεδομένα χρησιμοποιώντας τη βιβλι-
οθήκη Altair. Επίσης, τα παραπάνω λογισμικά υποστη-
ρίζουν επεξεργασία μαζικών δεδομένων και τεχνολο-
γίες υπολογιστών όπως οι Hadoop, Spark και Hive. Τα 
συστήματα παρακολούθησης των διαδοχικών εκδόσε-
ων λογισμικών , όπως το Git, παρέχουν αποτελεσματικά 
μέσα για την διαχρονική παρακολούθηση της εξέλιξης 
μεγάλων έργων.

Γι’ αυτό το σκοπό έχει αναπτυχθεί η GitHub, μια πλατ-
φόρμα που φιλοξενεί έργα που χρησιμοποιούν το Git 
για έλεγχο της έκδοσης, η οποία έχει γίνει ένα ευρέως 
χρησιμοποιούμενο αποθετήριο όπου μπορεί κάποιος 
να μοιραστεί κώδικες, μικρά σύνολα δεδομένων και 
αποτελέσματα αναλύσεων. Πιο πρόσφατα, οι πλατφόρ-
μες όπως το Docker και το Singularity παρέχουν ένα 
φιλικό προς το χρήστη μέσο διανομής κώδικα με προ-
εγκατεστημένα εργαλεία λογισμικού και διαδικασίες 
ελεγχόμενες από τους χρήστες, οι οποίες μπορούν επί-
σης να βοηθήσουν στην αναπαραγωγιμότητα [23]. Πα-
ράλληλα έχει αναπτυχθεί εξειδικευμένο λογισμικό (π.χ. 
Kubernetes, OpenShift) το οποίο υποστηρίζει τη δημι-
ουργία, τη διαχείριση και την ανάπτυξη επεκτάσιμων 
εφαρμογών σε κατανεμημένα συστήματα. Η αύξηση 
της πρόσβασης σε cloud computing έχει επιτρέψει πολ-
λά από αυτά τα εργαλεία και τεχνολογικές προσεγγίσεις 
να αξιοποιηθούν και για μαζικά δεδομένα [24]. Η ακα-
δημαϊκή κοινότητα αλλά και η βιομηχανία αξιοποιούν 
αυτές τις τεχνολογίες για να στηρίξουν τις προσπάθειες 
της επιστήμης των δεδομένων που έχουν ως στόχο τη 
βελτίωση της υγείας.

Τεχνητή Νοημοσύνη

Βασικές Αρχές
Ο όρος «τεχνητή νοημοσύνη» (ΑΙ) έχει εξελιχθεί και 
έχει πλέον αποκτήσει ένα πιο γενικό, διεπιστημονικό 
και περιεκτικό νόημα σε σχέση με την πρώτη χρήση 
του. Ως μια υποκατηγορία της επιστήμης των υπολο-
γιστών, η τεχνητή νοημοσύνη χρησιμοποιείται συχνά 
ως εναλλακτικός όρος της “μηχανικής εκμάθησης”. 
Ορθότερα όμως η «μηχανική εκμάθηση» είναι ουσια-
στικά ένα παρακλάδι της ΑΙ το οποίο ασχολείται με την 
ευρύτερη έννοια της επαγωγικής λογικής. Ωστόσο, 
ένα μεγάλο μέρος προαπαιτούμενων κομβικών ζητη-
μάτων, που επικεντρώνονται στην αφαιρετική λογική, 
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ισχύουν στο μεγαλύτερο μέρος των εφαρμογών βιοϊα-
τρικής πληροφορικής, που χρησιμοποιούνται σήμερα 
ενεργά.

Οι θεμελιώδεις αρχές της τεχνητής νοημοσύνης σε 
συνδυασμό με βιοϊατρικές εφαρμογές πληροφορικής 
[25] είναι απαραίτητες για όσους επιθυμούν να εκμε-
ταλλευτούν πλήρως τα μαζικά δεδομένα για εξατομι-
κευμένη ιατρική αλλά και για άλλες εφαρμογές στην 
υγειονομική περίθαλψη. Αυτές οι αρχές είναι πολύ χρή-
σιμες και για τη βαθύτερη κατανόηση της μηχανικής 
εκμάθησης αλλά και για το μέλλον της έρευνας στην AI. 
Συνοπτικά, οι βασικές αρχές της τεχνητής νοημοσύνης 
επικεντρώνονται στο πώς μπορούν να οργανώνονται, 
να παρουσιάζονται, να ερμηνεύονται, να διερευνώνται 
και να εφαρμόζονται βιοϊατρικά δεδομένα με σκοπό να 
αντλούνται γνώσεις, να λαμβάνονται αποφάσεις και, τε-
λικά, να γίνονται προβλέψεις.

Η κατάρτιση θα πρέπει να ξεκινά με μια ιστορική ανα-
σκόπηση της εξέλιξης της τεχνητής νοημοσύνης, με τον 
προσδιορισμό των ορισμών, με αναφορά σε σημαντι-
κές εξελίξεις σε εφαρμογές και ηθικά ζητήματα [26]. 
Αυτό θα πρέπει να συνδυάζεται με θέματα που σχετί-
ζονται με τη λογική (δηλ. Πρόταση και λογική πρώτης 
τάξης) που περιγράφουν την κοινή επίσημη γλώσσα για 
δεδομένα και γνώσεις που επιτρέπουν την διεπαφή με-
ταξύ προσώπου και μηχανής. Υπάρχουν συγκεκριμένες 
προδιαγραφές για την αναπαράσταση των δεδομένων, 
συμπεριλαμβανομένων των πλαισίων, των κανόνων, 
των δεντρογραμμάτων, των οντολογιών και των σημα-
σιολογικών δικτύων ενώ η παρουσίαση είναι ένα καίριο 
θέμα που συνδέει τόσο την αφαιρετική όσο και την επα-
γωγική λογική.

Είναι επίσης σημαντικό να κατανοηθεί ο ρόλος ενός 
παράγοντα ως παραδοσιακού δομικού στοιχείου ενός 
συστήματος AI, το οποίο αντιλαμβάνεται το περιβάλ-
λον του μέσω αισθητήρων και επενεργεί σε αυτό με 
ενεργοποιητές. Ένα άλλο κρίσιμο θέμα περιλαμβάνει 
την εισαγωγή στα βασικά της επίλυσης προβλημάτων 
μέσω αλγορίθμων αναζήτησης, συμπεριλαμβανομένων 
των ομοιόμορφων αναζητήσεων (π.χ. εύρους ή βάθους 
κατά προτεραιότητα) και της ευρετικής αναζήτησης 
(π.χ. άπληστη μέθοδος ή Α * αναζήτηση). Η αναζήτηση 
είναι συναφής με τις συνήθεις προκλήσεις στην πρό-
σβαση στις βιοϊατρικές πληροφορίες και είναι απαραί-
τητη για τη βελτιστοποίηση των περιορισμών. Πολλές 
φορές, πρέπει να ικανοποιηθούν κάποιοι περιορισμοί 
ορισμένων μεταβλητών για να επιτευχθεί η λύση. 

Η κατάρτιση στις βασικές αρχές της τεχνητής νοη-
μοσύνης επεκτείνεται επίσης στην κατανόηση της αι-
τιολόγησης με αβεβαιότητα και του τρόπου που αυτή 

συνδέεται με την πιθανοτική βιοϊατρική γνώση. Αυτό 
οδηγεί σε άλλα υπολογιστικά θέματα των υπό προϋπο-
θέσεις πιθανοτήτων, της εντροπίας, της συμπερασμα-
τολογίας κατά Bayes. Η ενσωμάτωσή τους σε συστήμα-
τα βασισμένα στη γνώση, συμπεριλαμβανομένων των 
συμπερασμάτων βάσει κανόνων, των εξειδικευμένων 
συστημάτων και των σύγχρονων συστημάτων υποστή-
ριξης των κλινικών αποφάσεων είναι απόρροια των πα-
ραπάνω και έχει ιδιαίτερη σημασία για την υγειονομική 
περίθαλψη [25]. Υπάρχουν ακόμη αρκετά προηγμένα 
θέματα τεχνητής νοημοσύνης τα οποία θα μπορούσαν 
να βρουν εφαρμογή στο πεδίο της βιοϊατρικής πληρο-
φορικής στο μέλλον.

Μηχανική εκμάθηση 
Όπως προαναφέρθηκε, η μηχανική εκμάθηση αποτελεί 
υποπεδίο της τεχνητής νοημοσύνης που ασχολείται με 
την ευρύτερη έννοια της επαγωγικής λογικής. Πιο συ-
γκεκριμένα, αποτελείται από ένα σύνολο μεθόδων που 
μπορούν να αναγνωρίζουν και εξάγουν μοτίβα από 
ακατέργαστα δεδομένα ώστε να τα χρησιμοποιήσουν 
για την πρόβλεψη μελλοντικών δεδομένων ή για τη 
λήψη αποφάσεων [25,27,28]. Χωρίζεται δε σε δυο μεγά-
λες κατηγορίες: την επιτηρούμενη και μη επιτηρούμενη 
εκμάθηση. 

Στην επιτηρούμενη εκμάθηση, χρησιμοποιείται μια 
συνάρτηση που αντιστοιχίζει μια εισακτέα τιμή που 
διαθέτει ένα σύνολο χαρακτηριστικών, σε ένα αποτέ-
λεσμα. Αν η τιμή του αποτελέσματος είναι κατηγορική 
τότε η παραπάνω διαδικασία ονομάζεται ταξινόμηση ή 
κατηγοριοποίηση ενώ αν είναι συνεχής ονομάζεται πα-
λινδρόμηση. 

Στη μη επιτηρούμενη ή περιγραφική εκμάθηση, το 
μόνο που είναι γνωστό είναι οι εισακτέες τιμές βάσει 
των οποίων εντοπίζονται ενδιαφέροντα μοτίβα όπως 
ομάδες, ανωμαλίες και λανθάνοντες παράγοντες. Η 
ανάλυση κατά ομάδες στοχεύει στην ομαδοποίηση πα-
ρόμοιων αντικειμένων σε ομάδες ενώ η ανίχνευση ανω-
μαλιών στοχεύει στον εντοπισμό των αποκλίσεων στα 
δεδομένα. Τέλος, η εύρεση των λανθανόντων παραγό-
ντων είναι πολύ σημαντική αφού συμβάλλει στην εξα-
γωγή συμπαγών αναπαραστάσεων των δεδομένων ή 
άλλων ενημερωτικών χαρακτηριστικών. Δεδομένου ότι 
πολλά βιοϊατρικά προβλήματα μπορούν να διατυπω-
θούν ή να αποδοθούν μέσω των παραπάνω διεργασιών 
φαίνεται ότι η μηχανική εκμάθηση προσφέρει μια σειρά 
ισχυρών εργαλείων για την επίλυση των προβλημάτων 
της επιστήμης των δεδομένων στη βιοϊατρική. 

Για το λόγο αυτό έχουν αναπτυχθεί πολλές επιτυχημέ-
νες εφαρμογές που αφορούν τη διάγνωση ασθενειών, 
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την ανακάλυψη βιολογικών δεικτών και φαρμάκων, τη 
μελέτη ομικών πεδίων, την πρόβλεψη κλινικών αποτε-
λεσμάτων και την παρακολούθηση των ασθενών, την 
εξατομικευμένη θεραπεία αλλά κα την έγκαιρη πρό-
βλεψη επιδημιών. Επιπρόσθετα, αυτές οι εφαρμογές 
συμβάλλουν στη δημιουργία ηλεκτρονικών φακέλων 
υγείας, στην ανάπτυξη έξυπνων φορητών συσκευ-
ών που καταγράφουν την κατάσταση της υγείας του 
ατόμου ενώ καθοριστικό ρόλο διαδραματίζουν στην 
υποστήριξη της λήψης αποφάσεων στους τομείς της 
ακτινολογίας, δερματολογίας, οφθαλμολογίας και πα-
θολογίας. Οι περισσότερες από αυτές στηρίζονται στις 
πιο γνωστές γλώσσες προγραμματισμού που χρησιμο-
ποιούνται ευρέως σε εφαρμογές μηχανικής εκμάθησης, 
όπως Python, Java, R, C ++, C, JavaScript, Scala και Julia. 

Μέθοδοι και αλγόριθμοι
Στον πεδίο της μηχανικής εκμάθησης αξιοποιείται ένα 
ευρύ φάσμα μεθόδων και αλγορίθμων το οποίο διαφο-
ροποιείται ανάλογα με την κατηγορία εκμάθησης. Μια 
κλασσική μέθοδος της επιτηρούμενης εκμάθησης ονο-
μάζεται εκμάθηση του δέντρου αποφάσεων. Σε αυτήν 
κάθε εσωτερικός κόμβος περιγράφει μια δοκιμή σε ένα 
χαρακτηριστικό, κάθε κλάδος αντιστοιχεί σε ένα αποτέ-
λεσμα και κάθε κόμβος φύλλου αντιπροσωπεύει μια τε-
λική τιμή. Αν και τα δέντρα αποφάσεων θεωρούνται μια 
καλή και εύκολα ερμηνεύσιμη μέθοδος ωστόσο αποτε-
λούν εκτιμητές μεγάλων διακυμάνσεων, αφού ελαφρώς 
διαφορετικές εισακτέες τιμές μπορούν να οδηγήσουν 
σε πολύ διαφορετικές δομές δέντρων. 

Για να ξεπεραστεί αυτή η αστάθεια, προτάθηκε η έν-
νοια του τυχαίου δάσους το οποίο είναι πολύ πιο ισχυρό 
από το δέντρο αποφάσεων. Αυτό προκύπτει όταν συ-
γκεντρώνονται πολλά δέντρα αποφάσεων βασισμένα 
σε τυχαία υποσύνολα δεδομένων και χαρακτηριστικών. 

Άλλα παραδείγματα κλασσικών μεθόδων επιτηρού-
μενης μάθησης περιλαμβάνουν Μηχανές Διανυσμάτων 
Υποστήριξης (SVM), γραμμική παλινδρόμηση (linear 
regression), μοντέλο λογιστικής παλινδρόμησης/logit 
(logistic regression), αφελείς Μπαεσιανοί Ταξινομητές 
(naive Bayes classifiers), γραμμική διακρίνουσα ανάλυ-
ση (linear discriminant analysis, LDA) και αλγόριθμος 
των k-πλησιέστερων γειτόνων (k-nearest neighbors 
algorithm, k-NN). Σε αυτές τις κλασικές μεθόδους, τα 
χαρακτηριστικά που αντιπροσωπεύουν ένα αντικείμε-
νο είναι σχεδιασμένα με το χέρι και δεν είναι βελτιστο-
ποιημένα για τη μαθησιακή εργασία.

Το τελευταίο διάστημα η μηχανική εκμάθηση έχει 
αρχίσει πλέον να εφαρμόζεται όχι μόνο για την χαρτο-
γράφηση αντικειμένων αλλά για την ανακάλυψη των 

αντικειμένων και την ίδια την αναπαράσταση τους. Ένα 
χαρακτηριστικό παράδειγμα αυτής της κατηγορίας εί-
ναι οι μέθοδοι εκμάθησης των νευρικών δικτύων [27] 
που έχουν αποδειχθεί εξαιρετικά επιτυχείς σε πολλούς 
τομείς εφαρμογών της μηχανικής εκμάθησης συμπερι-
λαμβανομένης της επιστήμης των βιοϊατρικών δεδομέ-
νων [29-33]. 

Προκλήσεις 
Δεδομένης της πολύ μεγάλης κλίμακας και πολυπλο-
κότητας των μαζικών δεδομένων της βιοϊατρικής, η 
μηχανική εκμάθηση αντιμετωπίζει σημαντικές υπολο-
γιστικές και μεθοδολογικές προκλήσεις, ώστε η τελική 
επιλογή μιας μεθόδου να είναι αρκετά δύσκολη και 
προβληματική. Αυτές είναι:

α. το ζήτημα της υπερεκπαίδευσης που προκύπτει 
όταν προσθέτουμε σε ένα μαθησιακό μοντέλο πολλές 
παραμέτρους που δεν μπορούν να δικαιολογηθούν 
από τα δεδομένα

β. η αδυναμία επιλογής του καταλληλότερου μοντέ-
λου μεταξύ πολλών μοντέλων με διαφορετικές πολυ-
πλοκότητες, 

γ. η αναζήτηση της βέλτιστης στρατηγικής όταν δεν 
έχουμε μια κλειστού τύπου λύση, 

δ. η βελτιστοποίηση των υπερπαραμέτρων όταν 
υπάρχουν πάρα πολλές παράμετροι

ε. η δυσκολία της βιοϊατρικής ερμηνείας των αποτε-
λεσμάτων όταν προβλέπονται πολλά υποσχόμενα απο-
τελέσματα από πολύπλοκα μοντέλα 

στ. η έλλειψη μιας μεθόδου μηχανικής εκμάθησης 
που να είναι κατάλληλη για όλους τους τύπους δεδομέ-
νων [34,35].

Για να αντιμετωπιστούν αυτές οι προκλήσεις και 
να καταστεί η μηχανική εκμάθηση πιο φιλική στους 
χρήστες, ειδικά στους μη επαγγελματίες, έχουν γίνει 
σοβαρές προσπάθειες στην ανάπτυξη του τομέα της 
αυτοματοποιημένης μηχανικής εκμάθησης (AutoML). 
Αυτός προβλέπει την αυτοματοποίηση της διαδικασί-
ας εφαρμογής μηχανικής εκμάθησης σε πραγματικά 
προβλήματα. Τα υπάρχοντα συστήματα AutoML (π.χ. 
AutoWeka [36], AutoSklearn [37], TPOT [38] και PennAI 
[39]) έχουν σχεδιαστεί για την αυτοματοποίηση ενός ή 
περισσοτέρων βημάτων της διαδικασίας, όπως η προε-
τοιμασία των δεδομένων, η αναζήτηση καθηκόντων, η 
τροποποίηση των χαρακτηριστικών, η επιλογή μοντέ-
λου, η βελτιστοποίηση υπερπαραμέτρων, κ.ά. 

Συμπερασματικά, γίνεται αντιληπτό ότι η μηχανική 
εκμάθηση είναι ένα αξιοσημείωτο και αρκετά αποτελε-
σματικό εργαλείο για τη διαχείριση μαζικών δεδομένων 
στον κλάδο της υγείας. Κατά συνέπεια, θα ήταν απαραί-



97

Εξατομικευμένη Ιατρική και μαζικά βιοϊατρικά δεδομένα, σελ. 89-102

τητο να συμπεριληφθεί σε ένα πρόγραμμα σπουδών 
για την κατάρτιση της επόμενης γενιάς επιστημόνων 
στους κλάδους της βιοϊατρικής πληροφορικής και επι-
στήμης δεδομένων.

Επεξεργασία φυσικής γλώσσας και εξόρυξη 
κειμένου 

Στόχοι 
Κάθε χρόνο εκατοντάδες χιλιάδες νέες επιστημονικές 
δημοσιεύσεις και άρθρα εκδίδονται και αποθηκεύο-
νται σε διάφορα αποθετήρια βιβλιογραφίας όπως η 
PubMed. Παράλληλα, εκατοντάδες χιλιάδες γραπτά 
κείμενα και ιατρικές σημειώσεις για ασθενείς καταγρά-
φονται κάθε χρόνο και ενσωματώνονται στον ΗΦΥ. Όλα 
αυτά τα γραπτά αρχεία έχουν τεράστια αξία και σημα-
σία αφού αποτελούν πρωτογενή δεδομένα. Συνεπώς, 
υπάρχει ανάγκη για ενσωμάτωση όλων αυτών σε μια 
βάση δεδομένων και εναρμόνισής τους με άλλα σετ δε-
δομένων. 

Αυτό μπορεί να επιτευχθεί μέσω της επεξεργασίας 
φυσικής γλώσσας (NLP) που αποτελεί ένα ακόμη υπο-
πεδίο της τεχνητής νοημοσύνης. Ο στόχος αυτής της 
λειτουργίας είναι να αυτοματοποιεί την επιμέλεια των 
εγγράφων τόσο από την επιστημονική βιβλιογραφία 
όσο και από τις κλινικές σημειώσεις για να δώσει τελι-
κά μια κατανόηση του περιεχομένου τους. Με άλλα λό-
για, η μέθοδος αυτή επιτρέπει την αυτόματη εξαγωγή 
λέξεων-κλειδιών και φράσεων από έγγραφα με σκοπό 
το σχολιασμό του νοήματός τους. Το περιεχόμενο που 
εξάγεται μπορεί στη συνέχεια να μετατραπεί σε δομη-
μένα δεδομένα που μπορούν να ενσωματωθούν με 
άλλα δεδομένα είτε σε μια βάση δεδομένων.

Η αυτοματοποίηση της εξαγωγής δεδομένων από 
γραπτά κείμενα δεν είναι μια εύκολη διαδικασία αλλά 
είναι ένας εξελισσόμενος και πολλά υποσχόμενος ερευ-
νητικός τομέας. Η δυσκολία του έγκειται στο γεγονός 
ότι ο υπολογιστής πρέπει να είναι σωστά “εκπαιδευμέ-
νος” στο να αναγνωρίζει, να καταγράφει και να αναδει-
κνύει τις σχέσεις σε λέξεις, όρους και ονόματα οντοτή-
των των γραπτών κειμένων. 

Όσον αφορά την αυτοματοποίηση στην αναγνώριση 
λέξεων και όρων, μια ενδιαφέρουσα εφαρμογή είναι η 
εύρεση και αναγνώριση των φαρμακευτικών σκευα-
σμάτων που αναφέρονται σε μια σειρά κλινικών σημει-
ώσεων. Στην συγκεκριμένη περίπτωση, ο υπολογιστής 
πρέπει να γνωρίζει τις διαφορετικές ονομασίες φαρμά-
κων, τις συντομογραφίες τους, τα ακρωνύμιά τους αλλά 
και την ανθρώπινη στενογραφία. Ένας ανθρώπινος 
εγκέφαλος μπορεί να το κάνει αυτό αλλά ένας υπολο-

γιστής πρέπει να “εκπαιδευτεί” πάρα πολύ σκληρά για 
να το επιτύχει. Σύμφωνα με τον Hobbs, ο υπολογιστής 
μπορεί να επιτύχει σε ένα επίπεδο 60% τη σωστή και 
έγκυρη εξαγωγή δεδομένων χωρίς δυσκολία [40] αλλά 
η επίτευξη ενός μεγαλύτερου ποσοστού σε επίπεδο 
90% απαιτεί την αναγνώριση σπάνιων όρων, συντμήσε-
ων κλπ. Η βελτίωση του αλγορίθμου θα μπορούσε να 
αντιμετωπίσει το πρόβλημα αλλά αυτό χρειάζεται πολύ 
χρόνο και μελέτη. 

- Στον πυρήνα της αναζήτησης μιας αυτοματοποι-
ημένης διαδικασίας, υπάρχει μια μέθοδος γνωστή ως 
«αναγνώριση γνωστών οντοτήτων». Το συχνότερο πρό-
βλημα στην εφαρμογή της είναι η εύρεση αναφορών σε 
οντότητες όπως γονίδια, πρωτεΐνες, ασθένειες, φάρμα-
κα, ονόματα οργανισμών, σε κείμενο φυσικής γλώσσας 
και οι αντιστοίχισή τους με τη θέση και τον τύπο τους. 
Η εύρεση και αντιστοίχιση των οντοτήτων είναι το δο-
μικό χαρακτηριστικό για όλες τις εργασίες εξόρυξης 
κειμένου. Έχουν αναπτυχθεί διάφορα προγράμματα 
ανοιχτού κώδικα για το σκοπό αυτό, όπως το BANNER 
που είναι ένα σύστημα για την επισήμανση ονομάτων 
γονιδίων στη βιβλιογραφία [43]. 

Τα τελευταία χρόνια έχει παρατηρηθεί μια εξέλιξη 
στις μεθόδους αυτοματοποίησης για την εξαγωγή κει-
μένου στον τομέα της βιοϊατρικής αλλά οι προκλήσεις 
παραμένουν-. Αν και η ταχεία αλλαγή και ασυνέπεια 
των όρων και συντομογραφιών που χρησιμοποιούνται 
σε κείμενα βιοϊατρικής μειώνει σημαντικά την ακρίβεια 
της διαδικασίας, η συχνή χρήση μακροσκελών ονομά-
των σε αυτά τα επιστημονικά κείμενα διευκολύνει τον 
υπολογιστή στο να προσδιορίσει αν υπάρχει όνομα 
οντότητας χωρίς απαραίτητα να καθορίσει τα ακριβή 
όριά του [41,42]. 

Τέλος, το επόμενο βήμα για την ολοκλήρωση της δι-
αδικασίας εξαγωγής κειμένου, είναι η ανάδειξη των 
σχέσεων ανάμεσα σε δυο ή περισσότερες οντότητες. 
Έχουν σχεδιαστεί διάφορα συστήματα εξαγωγής σχέ-
σεων γι’ αυτό το σκοπό. Παράδειγμα αυτών αποτελεί το 
Pharmspresso το οποίο βρίσκει τις αναφορές σε γονίδια 
και φάρμακα αλλά και τη σχέση τους σε επιστημονικές 
δημοσιεύσεις [44]. Ο στόχος του είναι να βοηθήσει τον 
υπολογιστή να καταλάβει τη σχέση γονιδίου-φαρμάκου 
όπως τη θέτει ο συγγραφέας του άρθρου. Η πληροφορία 
που προκύπτει έχει τεράστια σημασία για τη βιοϊατρική 
έρευνα, διότι χρησιμεύει για τον επαναπροσδιορισμό 
φαρμάκων και την εύρεση νέων ενδείξεων σε φαρμα-
κευτικά σκευάσματα που είναι ήδη σε κυκλοφορία [45]. 

Ρόλος και εφαρμογές
Η γεφύρωση της επεξεργασίας φυσικής γλώσσας 
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(NLP) με τις υπόλοιπες μεθόδους που περιγράφηκαν 
παραπάνω είναι το τελικό βασικό στοιχείο για την εν-
σωμάτωση δεδομένων σε ένα βιολογικό πλαίσιο. Η 
διαδικασία αυτή είναι γνωστή ως κανονικοποίηση και 
σχετίζεται με την δημιουργία μιας μοναδικής ονομα-
σίας ταυτοποίησης μιας οντότητας [46] ώστε να ανα-
γνωρίζεται άμεσα σε όλα τα είδη κειμένου. Ένα απλό 
παράδειγμα είναι η ονομασία των γονιδίων και η εύρε-
σή τους. Όταν ένα γονίδιο αναφέρεται σε ένα κείμενο, 
θα πρέπει να είναι γραμμένο με κατάλληλη ονομασία 
ώστε να μπορεί να αντιστοιχιστεί με το αναγνωριστικό 
που έχει στην πλατφόρμα Entrez Gene. Η κανονικο-
ποίηση σαν διεργασία αποτελείται από τέσσερα βασι-
κά βήματα. Το πρώτο είναι επιλογή ενός λεξικού στο 
οποίο θα αντιστοιχίζονται οι αναφορές του κειμένου. 
Το δεύτερο είναι εύρεση και η ταυτοποίηση των ανα-
φορών του κειμένου που μας ενδιαφέρουν. Αυτό ίσως 
να περιλαμβάνει και τη διαχείριση των προθεμάτων, 
επιθεμάτων και λίστες των οντοτήτων. Το τρίτο είναι 
αντιστοίχιση των αναφορών του κειμένου με αυτές 
που περιλαμβάνει το λεξικό ενώ το τελευταίο περιλαμ-
βάνει την μετα-επεξεργασία των αναφορών με σκοπό 
να απομακρυνθούν τα ψευδώς θετικά αποτελέσματα 
λόγω ασάφειας. 

Αν και φαίνεται ότι τα βήματα είναι καλά μελετημένα 
και διορθώνουν τυχόν λάθη ή ασάφειες, στα βιοϊατρι-
κά και κλινικά κείμενα απαιτούνται επιπρόσθετα μέτρα 
για την μείωση των ψευδώς θετικών αποτελεσμάτων. 
όπως για παράδειγμα η εφαρμογή μιας μεθόδου χαρα-
κτηρισμού του περιεχομένου του κειμένου στο οποίο 
αναφέρεται η οντότητα. Αυτή η μέθοδος ονομάζεται 
ισχυρισμός και βασίζεται στην ιδέα ότι οι οντότητες και 
τα περιεχόμενά τους περιγράφονται με διαφορετικό 
τρόπο στα βιοϊατρικά και στα κλινικά κείμενα [48,49]. 
Φυσικά, είναι δυνατόν το περιεχόμενο μιας οντότητας 
να είναι γενικό ή ειδικό αναλόγως το κείμενο. Για παρά-
δειγμα, σε ένα κλινικό κείμενο τα συμπτώματα αναφέ-
ρονται ως επιβεβαιωμένα ή μη. 

Συνοψίζοντας, η αυτοματοποίηση της εξόρυξης κει-
μένου αλλά και της επεξεργασίας φυσικής γλώσσας 
παίζει καθοριστικό ρόλο στη σωστή ενσωμάτωση των 
στοιχείων σε βάσεις δεδομένων καθώς επίσης και στα 
συστήματα εξαγωγής πληροφοριών και επεξεργασίας 
βάσεων δεδομένων. Η ακριβής αναπαράσταση των 
οντοτήτων, οι σχέσεις τους και οι ισχυρισμοί τους μπο-
ρεί να έχουν κρίσιμες συνέπειες για την κατανόηση 
του τρόπου με τον οποίο εξηγούνται τα βιολογικά μο-
νοπάτια για τα κλινικά προφίλ των ασθενών και τελικά 
για την παραγωγή γνώσης από πληθυσμιακές μελέτες 
[49].

Μελλοντικές προοπτικές 
Η πρόοδος στην εξατομικευμένη ιατρική και την ιατρι-
κή ακριβείας εξαρτάται από την ικανότητά μας να κα-
θορίσουμε τα μοναδικά χαρακτηριστικά των ατόμων ή 
μικρών ομάδων ατόμων όπου απαιτούνται συγκεκριμέ-
νες στρατηγικές πρόληψης και θεραπείας ασθενειών. 
Πριν εφαρμοστεί κάτι τέτοιο στην κλινική πρακτική, 
είναι αναγκαίο να καθοριστούν ποια είναι τα σημαντικά 
χαρακτηριστικά για κάθε ασθένεια. Για να γίνει αυτό εφι-
κτό, είναι απαραίτητη η μέτρηση ενός μεγάλου αριθμού 
εσωτερικών και εξωτερικών βιολογικών διεργασιών. 

Αυτό έχει σαν αποτέλεσμα, τη συγκέντρωση όλο και 
μεγαλύτερου όγκου βιοϊατρικών δεδομένων η οποία 
απαιτεί την ανάπτυξη και εφαρμογή ειδικών μεθόδων 
τεχνολογίας και πληροφορικής για την αποθήκευση, δι-
αχείριση, ανάλυση και ερμηνεία τους. 

Στην παρούσα εργασία έχουμε κάνει μια σύντομη 
ανασκόπηση στους βασικότερους επιστημονικούς το-
μείς που είναι απαραίτητο να έχει εκπαιδευτεί η νέα 
γενιά επιστημόνων ώστε να είναι εξοικειωμένοι με την 
εξατομικευμένη ιατρική, δίνοντας μεγαλύτερη έμφαση 
στην τεχνητή νοημοσύνη συμπεριλαμβανομένης της 
μηχανικής εκμάθησης και την επεξεργασία φυσικής 
γλώσσας στα μαζικά δεδομένα. Όλες αυτές οι υπολο-
γιστικές μέθοδοι διαδραματίζουν ένα κομβικό ρόλο 
στην εξαγωγή χρήσιμων πληροφοριών από περίπλοκα 
μοτίβα σε μαζικά δεδομένα ενώ απαιτείται συμπληρω-
ματική εκπαίδευση στη διαχείριση και ενσωμάτωση 
δεδομένων, στη στατιστική και στην επιστήμη των δε-
δομένων. 

Για τους λόγους αυτούς προτείνεται η δημιουργία 
ενός προγράμματος σπουδών για την εκπαίδευση της 
νέας γενιάς επιστημόνων οι οποίοι προέρχονται είτε 
από τον κλάδο της υγείας είτε της πληροφορικής στα 
μαζικά βιοϊατρικά δεδομένα. Αυτό το πρόγραμμα θα 
απευθύνεται σε φοιτητές που επιθυμούν να αποκτή-
σουν μια περαιτέρω εξειδίκευση και θα περιλαμβάνει 
θεματικές ενότητες ή κύκλους κατάρτισης σχετικά με:

α. Τις διαδικασίες και τις μεθόδους διαχείρισης και 
ενσωμάτωσης δεδομένων σε βάσεις, καθώς και τις γνώ-
σεις πλήρους χειρισμού των βάσεων αυτών.

β. Τις βασικές έννοιες και τις μεθόδους στατιστικής 
ανάλυσης και των πιθανοτήτων, που απαιτούνται για 
την εξαγωγή αποτελεσμάτων και συμπερασμάτων.

γ. Την επιστήμη των δεδομένων, συμπεριλαμβανομέ-
νου του προγραμματισμού ηλεκτρονικών υπολογιστών 
και των μεθόδων για τη βελτίωση της αναπαραγωγιμό-
τητας 

δ. Την εισαγωγή στις θεμελιώδεις αρχές της τεχνητής 
νοημοσύνης
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ε. Τη σχέση μηχανικής εκμάθησης και τεχνητής νοη-
μοσύνης για την επεξεργασία φυσικής γλώσσας σε μη 
δομημένα δεδομένα.

Τέλος, στις παραπάνω θεματικές ενότητες θα ήταν 
ωφέλιμο να συμπεριληφθεί και μια ενότητα η οποία 
θα αναφέρεται στην εξατομικευμένη ιατρική και στην 
ιατρική ακριβείας ώστε να δώσει κίνητρο για τη χρήση 
μαζικών δεδομένων στις βιοϊατρικές επιστήμες.

Οι παραπάνω θεματικές ενότητες θα μπορούσε να 
προσφέρονται ως επίσημα μαθήματα στο πλαίσιο ενός 
μεταπτυχιακού προγράμματος είτε δια ζώσης είτε ακό-
μη εξ αποστάσεως. Θα μπορούσε ακόμη να περιλαμ-
βάνονται σε ένα εντατικό βραχυχρόνιο πρόγραμμα 
κατάρτισης (σεμινάριο) το οποίο θα προσέφερε μια θε-
μελιώδη κατανόηση των θεματικών ενοτήτων και στοι-
χειώδη πρακτική εμπειρία. Αδιαμφισβήτητα, η βέλτιστη 
πρόταση είναι η δημιουργία μεταπτυχιακού κύκλου μα-
θημάτων με δια ζώσης διδασκαλία σε φυσική αίθουσα, 
ώστε αφενός να μπορεί να καλυφθεί σε βάθος η ύλη σε 
όλες οι ενότητες αλλά και να υπάρχει άμεση αλληλεπί-
δραση φοιτητών και εκπαιδευτών.

Επιπλέον, για την πλήρη κάλυψη των θεματικών ενο-
τήτων και την καλύτερη κατάρτιση των φοιτητών, προ-
τείνεται η δημιουργία ενός προγράμματος σπουδών 
που θα περιλαμβάνει μαθήματα που θα συμπληρώνει 
το ένα το άλλο, μέσω ορολογίας και παραδειγμάτων. 
Ακόμη η ύπαρξη μιας ολοκληρωμένης υπολογιστικής 
πλατφόρμας όπου οι φοιτητές θα μπορούν να εργα-
στούν με μαζικά δεδομένα, να πραγματοποιούν αναλύ-
σεις, να αξιολογούν τα αποτελέσματα και να σχεδιάζουν 
εργαλεία υποστήριξης εικονικών κλινικών αποφάσεων 
για εξατομικευμένη φροντίδα θα ήταν ιδανική.

Όλα τα παραπάνω θα συνέβαλαν στην εμπέδωση 
της ύλης, στην εξοικείωση όλων των φοιτητών με 
τέτοιου τύπου δεδομένα αλλά και θα οδηγούσαν, πι-
θανώς, στο σχεδιασμό νέων εικονικών εργαλείων και 
προγραμμάτων για τη λήψη κλινικών αποφάσεων στην 
εξατομικευμένη ιατρική. Οι φοιτητές θα έχουν ελεύθε-
ρη πρόσβαση σε όλα τα λογισμικά προγράμματα που 
απαιτούνται όπως για παράδειγμα το OpenMRS [50], 
ένα πρόγραμμα διαχείρισης δεδομένων ασθενών. Οι 
εργασίες τους μπορεί να είναι διαθέσιμες αρχικά σε 
ένα τοπικό επίπεδο και στη συνέχεια να ενσωματω-
θούν σε μεγαλύτερες βάσεις δεδομένων συμβάλλο-
ντας έτσι στην επιστημονική κοινότητα. Η πρόταση 
αυτή είναι αρκετά προχωρημένη και απαιτεί την ανα-
θεώρηση πολλών ζητημάτων αλλά η υλοποίηση της 
δεν είναι ανέφικτη. 

Οι συμμετέχοντες στο παραπάνω πρόγραμμα θα απο-
κτήσουν ένα επιπρόσθετο επαγγελματικό εφόδιο στον 

τομέα της βιοϊατρικής επιστήμης που θα τους δώσει 
ένα ανταγωνιστικό πλεονέκτημα στην αγορά εργασίας. 
Πριν από μερικά χρόνια οι ειδικοί των υπολογιστών, οι 
επιστήμονες δεδομένων, και οι στατιστικολόγοι συμμε-
τείχαν ως σύμβουλοι ή συνεργάτες σε έργα όπου ήταν 
απαραίτητη η διαχείριση και ανάλυση δεδομένων με 
άμεση συμμετοχή στο σχεδιασμό της μελέτης.

Σήμερα, είναι ανάγκη να ισχυροποιηθεί η θέση πολ-
λών νέων επιστημόνων οι οποίοι θα μπορούν να διατυ-
πώνουν επιστημονικά ερωτήματα και να πραγματοποι-
ούν τη δική τους έρευνα χωρίς να εμπλέκονται σ’ αυτή 
τη διαδικασία άλλοι αναλυτές δεδομένων [51]. Ο συν-
δυασμός των σπουδών τους και των δεξιοτήτων που θα 
έχουν αναπτύξει κατά τη διάρκεια αυτών είναι ιδιαίτερα 
χρήσιμη στη σημερινή εποχή. Αυτή η νέα προσέγγιση 
στη βιοϊατρική έρευνα έχει ονομαστεί «σκέψη χωρίς 
όρια».

Συμπεράσματα 
Ζούμε πλέον στην εποχή των μαζικών βιοϊατρικών 
δεδομένων. Κάθε μέρα ο αριθμός των βιοϊατρικών δε-
δομένων όλο και αυξάνεται αφού αποκτούμε νέες πλη-
ροφορίες για τον οργανισμό μας. Η συνεχής αύξηση 
των διαθέσιμων βιοϊατρικών δεδομένων αποτελεί μια 
κινητήρια δύναμη για την ενίσχυση του ρόλου και των 
εφαρμογών της εξατομικευμένης ιατρικής στην περί-
θαλψη. Για να εδραιωθεί όμως, αυτή η προσέγγιση πε-
ρίθαλψης απαιτείται κατάλληλα εκπαιδευμένο και κα-
ταρτισμένο επιστημονικό και ερευνητικό προσωπικό. 

Σε αυτήν την εργασία, προτείνεται η δημιουργία ενός 
προγράμματος κατάρτισης νέων επιστημόνων από 
τους κλάδους της πληροφορικής και των βιοϊατρικών 
επιστημών ώστε να αποκτήσουν κάποιες βασικές αλλά 
σημαντικές γνώσεις σε υπολογιστικές εφαρμογές που 
αξιοποιούνται στην εξαγωγή και διαχείριση μαζικών 
βιοϊατρικών δεδομένων. Καθώς οι κλάδοι των εφαρμο-
σμένων μαθηματικών και της επιστήμης των υπολογι-
στών συνεχίζουν να αλληλεπιδρούν, στο μέλλον αυτοί 
θα συγχωνευθούν σε ένα μόνο πεδίο, που ήδη μερικοί 
το αποκαλούν στατιστική μάθηση [18]. Είναι ευθύνη 
της ακαδημαϊκής κοινότητας να εκπαιδεύει και να προ-
ετοιμάζει τη νέα γενιά επιστημόνων οι οποίοι θα οδη-
γήσουν σ'αυτή την αλλαγή, διδάσκοντάς τους τη χρήση 
σύγχρονων εργαλείων και μεθόδων της στατιστικής 
ανάλυσης με τρόπους που να την ενθαρρύνουν. Η συμ-
μετοχή σε ένα τέτοιο πρόγραμμα θα συνέβαλε στην 
επαγγελματική και ακαδημαϊκή ανέλιξη του νέου επι-
στήμονα ενώ θα εδραίωνε ακόμη περισσότερο το ρόλο 
της εξατομικευμένης ιατρικής. 

Συνοψίζοντας, η χρήση βιοϊατρικών δεδομένων σε 
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συνδυασμό με την εκπαίδευση επιστημόνων πλη-
ροφορικής αλλά και επαγγελματιών υγείας, όπως 
περιεγράφηκε σε αυτήν την εργασία θα αποφέρει 

σημαντικά αποτελέσματα στην εξέλιξη και επίδρα-
ση της εξατομικευμένης ιατρικής στον τομέα της 
υγείας. 

KEY WORDS: Personalized Medicine, biomedical big data, artificial intelligence, machine learning, 
electronic healthcare record

Personalized medicine depends on our ability to meas-
ure and process biological and environmental informa-
tion about patients so as to enact individually optimized 
treatment. Much of this data is being stored in electron-
ic health records yielding big data that pose challeng-
es for management and analysis. We review here several 
areas of knowledge that are necessary for next-genera-
tion scientists to fully realize the potential of biomedi-

cal big data. We begin with an overview of big data and 
its storage and management. We then review statistics 
and data science, the very foundations for artificial intel-
ligence, machine learning, and natural language process-
ing needed to develop predictive models for clinical de-
cision making. We conclude with some specific training 
recommendations for preparing next-generation scien-
tists for biomedical big data.
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