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Εισαγωγή 

Αντικείμενο μελέτης της παρούσας εργασίας είναι η πρόβλεψη της αποτυχίας ή όχι μιας 

εταιρείας του ελληνικού χώρου. Ως αποτυχία θα θεωρήσουμε την αίτηση για υπαγωγή στο 

άρθρο  99  γιατί  αυτό  σημαίνει  ότι  η  εταιρεία  δεν  μπορεί  πλέον  να  ανταπεξέλθει  στις 

υποχρεώσεις  της  και  με  τον  τρόπο  αυτό  ζητάει,  υπό  προϋποθέσεις,  να  διαγραφεί  το 

μεγαλύτερο τμήμα των υποχρεώσεων που έχει απέναντι στους πιστωτές γεγονός το οποίο 

σημαίνει ότι έχει αποτύχει στον σκοπό της που δεν είναι άλλος από την βιώσιμη καταρχάς 

και αποδοτική στη συνέχεια λειτουργία της. 

Για  το  σκοπό  αυτό  συγκεντρώσαμε  δεδομένα  ισολογισμών  από  200  «μη  υγιείς» 

εταιρείες,  δηλαδή  εταιρείες  που  έχουν  αποτύχει  (έχουν  κάνει  αίτηση  για  υπαγωγή  στο 

άρθρο  99)  και  200  «υγιείς»  εταιρείες  οι  οποίες  δεν  έχουν  αποτύχει.  Από  αυτές 

συγκεντρώσαμε τις μισές  (100 «μη υγιείς» και 100 «υγιείς») σε μια ομάδα δεδομένων με 

σκοπό να αναπτύξουμε δύο μοντέλα τα οποία θα χρησιμοποιήσουμε για να προβλέψουμε 

την αποτυχία ή μη των υπολοίπων 200 εταιρειών (100 «μη υγιών» και 100 «υγιών» πάλι). 

Στο τέλος θα εκτιμηθεί η επιτυχία καθενός μοντέλου ξεχωριστά καθώς και θα συγκριθούν 

τα αποτελέσματα μεταξύ τους.  

Τα  δύο  μοντέλα  που  θα  χρησιμοποιηθούν  και  θα  εξηγηθούν  στη  συνέχεια  είναι  το 

μοντέλο  της λογιστικής παλινδρόμησης Logit  και  το μοντέλο Cox  το οποίο βασίζεται στην 

ανάλυση επιβίωσης η οποία αρχικά χρησιμοποιήθηκε στον ιατρικό κλάδο και στη συνέχεια 

η  χρήση  του  επεκτάθηκε  και  σε  άλλους  κοινωνικούς  και  οικονομικούς  κλάδους.  Ως 

ανεξάρτητες  μεταβλητές  και  στα  δύο  μοντέλα  θα  χρησιμοποιηθούν  διάφοροι 

αριθμοδείκτες οι οποίοι υπολογίζονται από τα δεδομένα των ισολογισμών των εταιρειών.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 

Πτώχευση Εταιρείας – Υπαγωγή στο Άρθρο 99 

1.1 Πτώχευση Εταιρείας 

Πτώχευση νοείται είναι η  νομική κατάσταση εκείνη στην οποία μεταπίπτει  έμπορος, ή 

εμπορική εταιρεία όταν "μόνιμα και ολοσχερώς" αδυνατεί να ικανοποιήσει τους δανειστές 

ή/και  άλλους  οφειλέτες  τους  όταν  σταματήσει  τις  πληρωμές  των  ληξιπρόθεσμων  χρεών 

του. Η παύση των πληρωμών αποτελεί βασική προϋπόθεση κήρυξης πτώχευσης της οποίας 

βασικά στοιχεία είναι τόσο η γενικότητα όσο και η μονιμότητα της κατάστασης και η οποία 

κηρύσσεται  μόνο  με  δικαστική  απόφαση.  Το  στοιχείο  της  γενικότητας  αφορά  στην 

αμερόληπτη  επιλογή  όλων  των  συναλλασσόμενων  χωρίς  εξαιρέσεις  ενώ  το  στοιχείο  της 

μονιμότητας εκφράζει το γεγονός ότι η παύση των πληρωμών δεν πρέπει να οφείλεται σε 

πρόσκαιρη  ή  παροδική  αδυναμία  του  οφειλέτη  να  εξοφλήσει  τις  υποχρεώσεις  του.  Η 

πτώχευση διακρίνεται σε αναγκαστική και εθελοντική.  

Λέγοντας  πτώχευση  εταιρείας  υπάρχουν  οι  παρακάτω  όροι  στη  βιβλιογραφία: 

bankruptcy  (πτώχευση),  failure  (αποτυχία),  financial  distress  (χρηματοοικονομική 

δυσχέρεια),  insolvency  (αφερεγγυότητα)  και  default  (αθέτηση  υποχρεώσεων  προς  τους 

πιστωτές). Αν και οι όροι διαφέρουν εννοιολογικά μεταξύ τους πολλοί τους χρησιμοποιούν 

για το  ίδιο πράγμα δηλαδή για να περιγράψουν την αδυναμία της συνέχισης λειτουργίας 

μιας  επιχείρησης.  Αυτό συμβαίνει  γιατί  δεν υπάρχει  ενιαίος ορισμός  του όρου πτώχευση 

διεθνώς.    

Όταν  κηρυχθεί  η  πτώχευση,  οι  δανειστές  του  οφειλέτη  δεν  μπορούν  να  ασκήσουν 

ατομικά καταδιωκτικά μέτρα εναντίον του, αλλά ενώνονται σε μια «ομάδα», τα δικαιώματα 

της οποίας ασκούνται από το «σύνδικο», με σκοπό τη συνολική εκποίηση της περιουσίας 

του  οφειλέτη  και  την  ίση μεταχείριση  όλων  των πιστωτών.  Αποφεύγονται  έτσι  ο  πανικός 

των πιστωτών, η σώρευση δικών, η σπουδή στην κατάσχεση των επιμέρους περιουσιακών 

στοιχείων του οφειλέτη και τελικά η καταστροφή της επιχείρησής του. 

Σε  περίπτωση  default  μιας  εταιρείας  δηλαδή  όταν  πια  η  εταιρεία  δεν  μπορεί  να 

πληρώσει  τους  πιστωτές  της,  για  να  αποφευχθεί  η  οριστική  νομική  πτώχευση  της 

(bankruptcy)  υπάρχει  κάτω από προϋποθέσεις η δυνατότητα   η  εταιρεία να  κάνει αίτηση 

υπαγωγής στο άρθρο 99 το οποίο περιγράφεται στην επόμενη ενότητα.  

1.2 Υπαγωγή στο Άρθρο 99 

Σύμφωνα με το άρθρο 99 του νέου Πτωχευτικού κώδικα (ν. 3588/2007) μια εταιρεία που 

αντιμετωπίζει  οικονομικά  προβλήματα  μπορεί  να  έρθει  σε  συνεννόηση  με  τους 

προμηθευτές της, και να υποβάλει μια πρόταση για τη ρύθμιση των οφειλών της, χωρίς να 
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κινδυνεύει με κατάσχεση των περιουσιακών της στοιχείων. Δίνεται δηλαδή στην εταιρεία 

που βρίσκεται σε κίνδυνο πτώχευσης ένα χρονικό περιθώριο, κατά την διάρκεια του οποίου 

δεν  μπορούν  να  γίνουν  κατασχέσεις,  προκειμένου  να  τακτοποιηθούν  οι  οικονομικές  της 

εκκρεμότητες.  Δηλαδή  το  άρθρο  99  προβλέπει  τη  διαδικασία  συνδιαλλαγής  με  τους 

πιστωτές  για  τις  επιχειρήσεις  που  αδυνατούν  να  ανταποκριθούν  στις  οικονομικές  τους 

υποχρεώσεις και είναι μια ανάσα πριν από την πτώχευση. Εν ολίγοις, το άρθρο 99, το οποίο 

αντικατέστησε  το  άρθρο  44  περί  προστασίας  πιστωτών,  επιτρέπει  στις  επιχειρήσεις  να 

προσφύγουν στα πολυμελή πρωτοδικεία και  να  ζητήσουν προστασία και συνδιαλλαγή με 

τους πιστωτές τους, ώστε να αποφευχθεί η πτώχευση. Για να ξεκινήσει μια επιχείρηση αυτή 

τη  διαδικασία,  ουσιαστικά  έχει  ήδη  επέλθει  συμφωνία  με  τους  βασικούς  πιστωτές  της. 

Προσφεύγοντας δικαστικά με την αίτηση υπαγωγής στο άρθρο 99, η εταιρεία καλείται να 

αποδείξει  ότι  βρίσκεται  σε  οικονομική  δυσπραγία,  χωρίς  όμως  να  έχει  μπει  σε  παύση 

πληρωμών.  

Ενώπιον του πολυμελούς πρωτοδικείου θα πρέπει να περιγράψει τη δραστηριότητα, τα 

μεγέθη  της,  την  κοινωνική  σημασία  της,  αλλά  και  να  παρουσιάσει  ένα  εφαρμόσιμο  και 

βιώσιμο επιχειρηματικό πλάνο, ζητώντας την προστασία του πτωχευτικού κώδικα. 

Το  δικαστήριο  θα  αποφασίσει  αν  θα  συνεχίσει  ή  όχι  τη  λειτουργία  της  μέσω 

διαπραγμάτευσης των οφειλών με τους πιστωτές της και αν το κρίνει αναγκαίο (κυρίως για 

μη  εισηγμένες  που  δεν  υποβάλλουν  ανά  τρίμηνο  οικονομικές  καταστάσεις),  να  ορίσει 

εμπειρογνώμονα για να ελέγξει τα οικονομικά στοιχεία.  

Ο εμπειρογνώμονας, εντός 20ημέρου, καλείται να συντάξει και να υποβάλει τη σχετική 

έκθεση  στο  δικαστήριο.  Εφόσον  η  αίτηση  γίνει  δεκτή  και  ανοίξει  η  διαδικασία 

συνδιαλλαγής, το δικαστήριο ορίζει το μεσολαβητή, ο οποίος θα επιχειρήσει την επίτευξη 

τελικής  συμφωνίας  μεταξύ  της  εταιρείας  και  των  πιστωτών  ‐  προμηθευτών  που 

εκπροσωπούν  τουλάχιστον  το  50%  των  απαιτήσεων,  ενώ  θα  προτείνει  και  λύσεις  για  τη 

διάσωση της επιχείρησης.  Το επόμενο βήμα είναι η κατάρτιση μιας πρότασης επιβίωσης, 

την  οποία  θα  παρουσιάσει  ο  μεσολαβητής  στις  πιστώτριες  τράπεζες.  Στη  συνέχεια,  η 

πρόταση  αυτή  και  μέσα  σε  διάστημα  διμήνου,  υποβάλλεται  στο  δικαστήριο,  το  οποίο, 

εφόσον υπάρχει  η σύμφωνη γνώμη  των πιστωτών,  εγκρίνει  και  επικυρώνει  την πρόταση. 

Ωστόσο, δεν είναι δεδομένο ότι το πρωτοδικείο θα δεχτεί σίγουρα την πρόταση. 

Στην  παρούσα  εργασία  ως  «πτωχευμένες»  ή  «μη  υγιείς»  εταιρείες  θεωρούνται  αυτές 

που  έκαναν  αίτηση υπαγωγής  στο άρθρο 99  αφού  έφτασαν  σε αδυναμία  πληρωμής  των 

πιστωτών τους ενώ αντίθετα ως «μη πτωχευμένες» ή  «υγιείς» θεωρούνται αυτές που δεν 

έχουν κάνει αίτηση υπαγωγής στο άρθρο 99. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 

Μέθοδοι Χρηματοοικονομικής Ανάλυσης 

2.1 Χρηματοοικονομική ανάλυση  

Σκοπός της είναι ο προσδιορισμός των δυνατών και αδύνατων σημείων της επιχείρησης 

και η διαπίστωση του κατά πόσο είναι χρηματοοικονομικά ισχυρή και επικερδής. 

Με  σκοπό  τη  διερεύνηση  της  οικονομικής  κατάστασης  μιας  επιχείρησης  μπορούν  να 

χρησιμοποιηθούν  διάφορες  μεθοδολογίες  οι  οποίες  επιτρέπουν  τη  διεύρυνση  της 

ανάλυσης  προς  την  κατεύθυνση  της  αναζήτησης  συναρτησιακών  σχέσεων  μεταξύ  των 

δεδομένων  μιας  ομάδας  επιχειρήσεων  (διαστρωματική  ανάλυση)  ή  τον  εντοπισμό  του 

τρόπου  μεταβολής  των  τιμών  μιας  μεταβλητής  μέσα  στο  χρόνο  (ανάλυση  χρονολογικών 

σειρών). Ακόμη,  δίνουν  τη δυνατότητα έκφρασης  των οικονομικών μεγεθών σε σχετικούς 

όρους, ώστε να διευκολύνεται η άμεση αξιολόγηση τους αλλά και η σύγκριση δεδομένων 

διαφορετικής κλίμακας (καταστάσεις κοινού μεγέθους).  

2.2 Τεχνικές χρηματοοικονομικής ανάλυσης 

Οι πιο διαδεδομένες τεχνικές χρηματοοικονομικής ανάλυσης μιας επιχείρησης είναι οι 

παρακάτω: 

Α) Καταστάσεις κοινού μεγέθους 

Σύμφωνα  με  αυτή  τη  μορφή  ανάλυσης,  τα  δεδομένα  των  λογιστικών  καταστάσεων 

εκφράζονται  ως  ποσοστιαίες  σχέσεις  με  το  ενεργητικό  (μεγέθη  του  ισολογισμού)  και  τις 

πωλήσεις  (μεγέθη  του  λογαριασμού  αποτελεσμάτων).  Έτσι,  μπορούν  να  συγκριθούν  π.χ. 

επιχειρήσεις διαφορετικού μεγέθους ή διαφορετικές χρήσεις της  ίδιας επιχείρησης, χωρίς 

να  επηρεάζονται  τα  συμπεράσματα  από  τις  μικρές  ή  μεγάλες  διαφορές  των  απόλυτων 

τιμών των λογιστικών μεγεθών. 

Συμπερασματικά,  η  ανάλυση  των  καταστάσεων  κοινού  μεγέθους  είναι  χρήσιμη  ως 

επικουρική κυρίως μέθοδος, για να συμπληρώσει τις πληροφορίες που έχει συγκεντρώσει ο 

αναλυτής μέσω της χρήσης και άλλων μεθοδολογιών. 

Β) Διαστρωματική Ανάλυση 

Στα  πλαίσια  της  ανάλυσης  της  οικονομικής  κατάστασης  των  επιχειρήσεων,  η 

διαστρωματική  ανάλυση  περιλαμβάνει  την  ποσοτική  ανάλυση  στοιχείων  ενός  αριθμού 

οικονομικών μονάδων, που συνήθως είναι ταξινομημένες στον ίδιο κλάδο ή υποκλάδο. Στη 

διαστρωματική  ανάλυση  κοινού  μεγέθους,  προκειμένου  να  διευκολυνθούν  οι 

οποιεσδήποτε  συγκρίσεις,  κάθε  στοιχείο  του  ισολογισμού  διαιρείται  με  το  σύνολο  του 

ενεργητικού  ή  του  παθητικού  και  κάθε  στοιχείο  της  κατάστασης  αποτελεσμάτων  χρήσης 

διαιρείται με το σύνολο των καθαρών πωλήσεων. Με τον τρόπο αυτό, η κατάσταση κοινού 
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μεγέθους  του  ισολογισμού  παρουσιάζει  κάθε  στοιχείο  αυτού ως  ποσοστό  επί  τοις  εκατό 

του  συνόλου  του  ενεργητικού  ή  του  παθητικού.  Εξάλλου,  η  κατάσταση  κοινού  μεγέθους 

των αποτελεσμάτων χρήσης παρουσιάζει κάθε στοιχείο αυτών ως ποσοστό επί τοις εκατό 

των καθαρών πωλήσεων. 

Για να αντιμετωπιστούν οι διαφορές κλίμακας που υπάρχουν μεταξύ των επιχειρήσεων 

του  κάθε  φορά  εξεταζόμενου  δείγματος,  τα  δεδομένα  εκφράζονται  σε  σχετικούς  όρους, 

όπως δείκτες, εκατοστιαίες αναλογίες κλπ. Πάντως, δεν αποκλείεται και η χρήση απόλυτων 

αριθμών, όταν η φύση των υπό ανάλυση μεγεθών και η χρησιμοποιούμενη μεθοδολογία το 

επιτρέπουν. 

Γ)) Ανάλυση χρονολογικών σειρών 

Η  ανάλυση  χρονολογικών  σειρών  περιλαμβάνει  μια  σειρά  μεθοδολογιών,  οι  οποίες 

διευκολύνουν  την  πρόβλεψη  μελλοντικών  τιμών  διαφόρων  παραμέτρων  (π.χ.  έσοδα),  με 

βάση  αντίστοιχα  ιστορικά  δεδομένα.  Η  ανάλυση  έχει  έννοια  αν  ισχύει  η  υπόθεση  ότι 

υπάρχει  συστηματική  σχέση  μεταξύ  διαδοχικών  τιμών  των  χρησιμοποιούμενων 

μεταβλητών, οπότε επιζητείται ο προσδιορισμός της σχέσης αυτής, είτε μέσω στατιστικής – 

οικονομετρικής  ανάλυσης,  είτε  μετά  από  οπτική  εξέταση  των  δεδομένων  (συνήθως  σε 

μορφή διαγραμμάτων) κλπ.  

Δ) Χρήση χρηματοοικονομικών αριθμοδεικτών 

Οι  χρηματοοικονομικοί  αριθμοδείκτες  αποτελούν  μια  συσχέτισης  (λόγος)  μεταξύ  δύο 

μεγεθών  τα  οποία  αποτελούν  τον  αριθμητή  και  τον  παρονομαστή  του  λόγου.  Για  τον 

υπολογισμό  των  αριθμοδεικτών  χρησιμοποιούμε  πρωτογενή  δεδομένα  (όπως  λογιστικά 

μεγέθη  που  αποκαλύπτονται  από  δημοσιευμένες  λογιστικές  καταστάσεις)  και 

επεξεργασμένα στοιχεία (όπως το Καθαρό Κεφάλαιο Κίνησης ή το Λειτουργικό Κόστος). Οι 

αριθμοδείκτες εκφράζουν σχέσεις και αποτελέσματα τα οποία χρησιμοποιούνται με τέτοιο 

τρόπο ώστε να εξυπηρετείται η συναγωγή συμπερασμάτων για τα δομικά χαρακτηριστικά 

της  και  τις  διαμορφούμενες  τάσεις  των  μεγεθών  της.  Με  την  έννοια  αυτή,  οι  δείκτες 

χρησιμοποιούνται  για  την ανάλυση  τόσο  των  ιστορικών  στοιχείων  για  τη διαπίστωση  της 

τρέχουσας κατάστασης, όσο και των προϋπολογιστικών μεγεθών. Στη δεύτερη περίπτωση, 

μπορούν  να  χρησιμοποιηθούν  και  ως  κριτήρια  πρόκρισης  ή  απόρριψης  εναλλακτικών 

επενδυτικών / χρηματοδοτικών επιλογών. 

Όπως έχουμε αναφέρει σκοπός κάθε εταιρίας είναι να καταρχάς να μπορεί να επιβιώσει 

και να πετύχει όσο το δυνατόν καλύτερες αποδόσεις.  Για να το καταφέρει αυτό πρέπει η 

διοίκηση της εταιρίας να είναι ικανή, να έχει καλή διοικητική επίδοση σε διάφορους τομείς 

όπως στην πιστωτική πολιτική της εταιρίας πετυχαίνοντας ευνοϊκούς όρους για την εταιρία, 
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στη σωστή διαχείριση των αποθεμάτων της, στην επίτευξη σωστής περιουσιακή διάρθρωσή 

της και προφανώς στον διοικητικό τομέα. 

Έτσι στην ανάλυση που θα ακολουθήσει θα επικεντρωθούμε στην ανάλυση: 

 της Ρευστότητας της εταιρίας 

 της Κεφαλαιακής Διάρθρωσης της εταιρίας 

 της Αποδοτικότητας της εταιρίας 

Το  επόμενο  βήμα  που  πρέπει  να  γίνει  είναι  από  ένα  πολύ  μεγάλο  σύνολο 

αριθμοδεικτών  που  υπάρχουν  στη  βιβλιογραφία  να  επιλεχθούν  οι  κατάλληλοι  ώστε  να 

αναλυθεί όσο το δυνατόν πιο σωστά και με πληρότητα το κάθε πεδίο. 

2.3 Βασικοί Αριθμοδείκτες 

 Οι  βασικοί  αριθμοδείκτες  που  χρησιμοποιούνται  σε  κάθε  πεδίο  ανάλυσης  φαίνονται  

στις επόμενες παραγράφους. 

Α) Ρευστότητα 

Για  την  ανάλυση  της  Ρευστότητας  χρησιμοποιούνται  4  βασικοί  αριθμοδείκτες  και 

κάποιοι βοηθητικοί, οι οποίοι ορίζονται παρακάτω: 

 

ύ ό
ή ό

ό ώ

    
   
 

  
 

 

Ο  δείκτης  Γενική  Ρευστότητα  πρέπει  να  είναι  μεγαλύτερος  του  1  για  να  διερευνηθεί 

περαιτέρω  η  βιωσιμότητα  της  εταιρίας.  Επειδή  το  Κυκλοφορούν  Ενεργητικό  είναι  το 

άθροισμα Αποθέματα συν τις Απαιτήσεις συν τα Διαθέσιμα, ο δείκτης αυτός δεν δίνει σαφή 

αποτελέσματα για τη βιωσιμότητα της επιχείρησης σε οριακές καταστάσεις που παίρνει την 

τιμή  κοντά  (λίγο μεγαλύτερος)  στη μονάδα γιατί αφενός  τα αποθέματα πρέπει  να  γίνουν 

απαιτήσεις  και  μετά  διαθέσιμα  και  αφετέρου  κάποιες  απαιτήσεις  θα  γίνουν  ανεπίδοτες 

εισπράξεως.  Έτσι  χρησιμοποιούνται  2  επιπλέον  δείκτες  Ειδική  Ρευστότητα  και  Ταμιακή 

Ρευστότητα οι οποίοι ορίζονται παρακάτω: 

 

ή έ
ή ό

ό ώ

     
   
  

  
 

 

Ο δείκτης αυτός  λαμβάνει υπόψη μόνο  τις απαιτήσεις  και  τα διαθέσιμα στην  κάλυψη 

των βραχυπρόθεσμων υποχρεώσεων αφού είναι ο λόγος τους. Μπορεί να πάρει και τιμές 

μικρότερες  της μονάδας αλλά  το επιθυμητό θα ήταν μεγαλύτερες. Πάντως  τιμές περίπου 

κάτω του 0.8 δεν είναι συνήθως καλές.   
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*έ
ή ό

ό ώ

   
   


  

 
 

*στα Διαθέσιμα περιλαμβάνονται και τα εμπορεύσιμα χρεόγραφα.  

Ο  δείκτης  αυτός  δείχνει  κατά  πόσο  τα  διαθέσιμα  μπορούν  να  καλύψουν  τις 

ληξιπρόθεσμες  υποχρεώσεις.  Οι  Ληξιπρόθεσμες  Υποχρεώσεις  είναι  το  υποσύνολο  των 

Βραχυπρόθεσμων  Υποχρεώσεων  που  λήγουν  άμεσα  (συνήθως  μέσα  στη  διάρκεια  ενός 

μήνα).  Σε  περίπτωση  που  δεν  δίνονται  οι  ληξιπρόθεσμες  υποχρεώσεις  μπορούμε  να 

βάλουμε τις βραχυπρόθεσμες υποχρεώσεις στη θέση τους.  

Ο 4ος βασικός αριθμοδείκτης της ανάλυσης της ρευστότητας είναι ο δείκτης Αμυντικού 

Χρονικού Διαστήματος που ορίζεται ως εξής:        

 

ή έ
ό ό ά

ό ή έ ά

      
       

  
   

   
          

 

Οι  Προβλεπόμενες  Ημερήσιες  Λειτουργικές  Δαπάνες  υπολογίζονται  από  το  Συνολικό 

Λειτουργικό Κόστος (εκτός των αποσβέσεων) διά 360. Ο δείκτης αυτός υπολογίζει για πόσες 

μέρες  περίπου  μπορεί  η  εταιρία  με  τα  διαθέσιμα  που  έχει  να  πληρώνει  τις  άμεσες 

υποχρεώσεις της. 

Επιπλέον  των  παραπάνω  δεικτών  για  την  ανάλυση  της  εταιρίας  χρησιμοποιούνται 

συμπληρωματικά δείκτες (δραστηριότητας) Ταχύτητας Κυκλοφορίας όπως:  

ό έ
ύ ί ά

έ Ύ ά

       
   

 
   

 
 

 

έ ή
ύ ί ή

έ Ύ ή

        
   
 

   
 

 

 

έ ή
Bra ό ώ

έ Ύ ό ώ

        
     

 
   

  
 

έ ή
ύ ί ί

έ Ύ ί

        
   

 
   

 
 

 

Η  Ταχύτητα  Κυκλοφορίας  Αποθεμάτων  εξετάζει  το  βαθμό  εντατικής  χρήσης  των 

αποθεμάτων  μέσα  στο  χρόνο  και  μια  υγιείς  εταιρία  έχει  υψηλές  τιμές  γενικά.  Ο  δείκτης 
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αυτός  δεν  θα  συμπεριληφθεί  στις  παλινδρομήσεις  των  μοντέλων  της  εργασίας  γιατί  δεν 

έχουν όλες οι  εταιρείες αποθέματα   όποτε  και δεν μπορεί  να υπολογιστεί  για  το σύνολο 

των εταιρειών.   

Η  Ταχύτητα  Κυκλοφορίας  Απαιτήσεων  εξετάζει  αντίστοιχα  το  πόσες  φορές  το  χρόνο 

εισπράττονται οι απαιτήσεις 

Η  Ταχύτητα  Κυκλοφορίας  Βραχυπρόθεσμων  Υποχρεώσεων  δείχνει  πόσες  φορές  στο 

χρόνο  ανανεώνονται  οι  Βραχυπρόθεσμες  Υποχρεώσεις.  Υψηλή  ή  χαμηλή  τιμή  του  δείκτη 

δεν  σημαίνει  άμεσα  κάτι  και  θέλει  περισσότερη  διερεύνηση  όπως  να  εξεταστούν  οι 

γραμμές πίστωσης της εταιρίας.  

Η  Ταχύτητα  Κυκλοφορίας Παγίων αν  έχει  μικρή  τιμή  είναι  μια  ένδειξη  ότι  δεσμεύεται 

κεφάλαιο που δεν αποδίδει στην εταιρία. 

Βασιζόμενοι στους αντίστοιχους αριθμοδείκτες ταχύτητας κυκλοφορίας αποθεμάτων και 

απαιτήσεων  υπολογίζουμε  και  τους  παρακάτω  δείκτες  (οι  οποίοι  επίσης  δεν  θα 

συμπεριληφθούν  στα  μοντέλα  γιατί  σχετίζονται  άμεσα  με  τις  αντίστοιχες  ταχύτητες 

κυκλοφορίας): 

365
έ ά ή ά

ά
      

   
    

  
 

ο οποίος υπολογίζει πόσες μέρες, κατά μέσο όρο, μένουν στην επιχείρηση τα αποθέματα 

μέχρι να ανανεωθούν.  

365
έ ά ί ή

ή
     

   
    

  
 

ο οποίος υπολογίζει κάθε πόσες μέρες, κατά μέσο όρο, εισπράττονται οι απαιτήσεις της 

επιχείρησης. 

Β) Κεφαλαιακή Διάρθρωση 

Η  ανάλυση  της  Κεφαλαιακής  Διάρθρωσης  μιας  εταιρίας  είναι  πολύ  σημαντική.    Οι 

δείκτες  που  μπορούν  να  χρησιμοποιηθούν  στην  περίπτωση  αυτή  είναι  αρκετοί.  Ένας 

πρώτος και πολύ σημαντικός δείκτης είναι ο δείκτης Κεφαλαιακής Διάρθρωσης ή Δανειακής 

Επιβάρυνσης που ορίζεται ως:  

έ ά
ή ά

ά ά

    
  
 

  
 

 

Ο δείκτης αυτός δείχνει  το ποσοστό  του συνόλου  των στοιχείων  του ενεργητικού μιας 

επιχείρησης που έχει χρηματοδοτηθεί από τους βραχυπρόθεσμους και μακροπρόθεσμους 

πιστωτές  της  επιχείρησης.  Αυτό  το  ποσοστό  συνήθως  καθορίζεται  από  την  διοίκηση  της 

εταιρίας. Όταν η τιμή του είναι  χαμηλή σημαίνει ότι σε περίπτωση χρεοκοπίας υπάρχουν 
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ιδία  κεφάλαια  για  να  ικανοποιήσουν  τους  δανειστές  της  εταιρίας.  Αν  είναι  υψηλός  αυτό 

μπορεί να οφείλεται είτε στο ότι η εταιρία έχει πρόβλημα ρευστότητας και δανείζεται είτε 

δανείζεται για να επενδύσει τα χρήματα και να αυξήσει τις αποδόσεις της.  

Ακόμα ορισμένοι δείκτες είναι οι παρακάτω: 

ό ώ

έ ώ

   
   

 
 

 

Ο  δείκτης  αυτός  δείχνει  τι  ποσοστό  των  συνολικών  υποχρεώσεων  αποτελούν  οι 

βραχυπρόθεσμες υποχρεώσεις. Γενικά πρέπει να έχει χαμηλή τιμή αυτός ο δείκτης σε μια 

εταιρία που δεν έχει πρόβλημα.  Υψηλές  τιμές αυξάνουν  τον κίνδυνο να παρουσιάσει στο 

μέλλον αδυναμία πληρωμών. 

ό ό ό

ό ό ό

     
     

  
  

 

Ο δείκτης αυτός, ο οποίος επίσης δεν θα συμπεριληφθούν στα μοντέλα γιατί σχετίζεται 

άμεσα με τον προηγούμενο, φανερώνει τι ποσοστό του συνολικού τραπεζικού δανεισμού 

είναι  ο  βραχυπρόθεσμος  τραπεζικός  δανεισμός.  Γενικά  επιδιώκονται  χαμηλές  τιμές  του 

δείκτη αυτού σε μια υγιή εταιρία.  

ή ά

ά ά

  
  

 
 

 

Ο δείκτης αυτός δείχνει υπολογίζει το λόγο των διαρκών κεφαλαίων (ιδία κεφάλαια και 

μακροπρόθεσμες  υποχρεώσεις)  προς  τα  πάγια  κεφάλαια.  Όταν  είναι  ίσος  με  τη  μονάδα 

εύκολα  συνεπάγεται  ότι  το  Κυκλοφορούν  Ενεργητικό  είναι  ίσο  με  τις  Βραχυπρόθεσμες 

Υποχρεώσεις οπότε μπορούμε να πούμε ότι τα βραχυπρόθεσμα κεφάλαια εξυπηρετούν το 

κυκλοφορούν  ενεργητικό.  Αντίστοιχα  όταν  είναι  μεγαλύτερος  της  μονάδας  σημαίνει  ότι 

τμήμα  των  διαρκών  κεφαλαίων  (αφού  είναι  περισσότερα  από  τα  πάγια)  εξυπηρετεί  το 

κυκλοφορούν  ενεργητικό  ενώ όταν  είναι  μικρότερος  της μονάδας σημαίνει  ότι  τα διαρκή 

κεφάλαια  δεν  αρκούν  για  να  εξυπηρετήσουν  τα  πάγια  και  χρησιμοποιούνται 

βραχυπρόθεσμα κεφάλαια για το σκοπό αυτό. Η τελευταία περίπτωση είναι δείγμα κακής 

κατάστασης μιας εταιρίας. 

Ί ά

έ ά

  
  


 

 

Ο  δείκτης  αυτός  υπολογίζει  το  λόγο  των  ιδίων  προς  τα  ξένα  κεφάλαια  και  δίνει  μια 

ένδειξη του όγκου του δανεισμού μιας επιχείρησης. Όσο μικρότερος είναι τόσο μεγαλύτερη 

είναι η συμμετοχή των ξένων κεφαλαίων στην επιχείρηση. Αν αυτό είναι καλό ή κακό για 

μια  εταιρία  χρειάζεται  συνδυαστική  διερεύνηση  (πχ  μπορεί  να  είναι  πολλά  τα  ξένα 
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κεφάλαια αλλά να επενδύονται αποδοτικά από την εταιρία αλλά μπορεί και να οφείλεται 

σε κακή ρευστότητα μιας εταιρίας).  

Ί ά

ά ά

  
  


 

 

Ο δείκτης αυτός μας δίνει τι ποσοστό των συνολικών κεφαλαίων είναι τα ίδια κεφάλαια. 

Ί ά

ά ά

  
  


 

 

Ο  δείκτης αυτός  υπολογίζει  το  λόγο  των  ιδίων προς  τα πάγια  κεφάλαια.  Όταν  τα  ίδια 

κεφάλαια μιας επιχείρησης είναι μεγαλύτερα των επενδύσεων της σε πάγια, τότε ένα μέρος 

του καθαρού κεφαλαίου κίνησης αυτής προέρχεται από τους μετόχους της. Αντίθετα, όταν 

τα  ίδια κεφάλαια είναι μικρότερα  των επενδύσεων σε πάγια,  τότε  για  τη  χρηματοδότηση 

των παγίων στοιχείων της έχουν χρησιμοποιηθεί, εκτός από τα ίδια, και ξένα κεφάλαια. 

ά ά

ά ά

  
  
 

 
 

Ο  δείκτης  αυτός  δείχνει  τι  ποσοστό  των  συνολικών  κεφαλαίων  αποτελούν  τα  πάγια 

κεφάλαια.  Αν  αυξάνεται  (μειώνεται)  ο  δείκτης  αυτός  σημαίνει  ότι  είτε  αυξάνονται 

(μειώνονται)  τα  διαρκή  κεφάλαια  είτε  μειώνονται  (αυξάνονται)  οι  βραχυπρόθεσμες 

υποχρεώσεις  της  εταιρίας.  Χρειάζεται  περαιτέρω  διερεύνηση  με  επιπλέον  δείκτες  για  να 

δούμε τι ακριβώς συμβαίνει.  

ό ά ί

ό ώ

   
   
  
 

 

Ο  δείκτης  αυτός  δείχνει  το  λόγο  του  καθαρού  κεφαλαίου  κίνησης  (κυκλοφορούν 

ενεργητικό  μείον  τις  βραχυπρόθεσμες  υποχρεώσεις)  προς  τις  βραχυπρόθεσμες 

υποχρεώσεις  μιας  εταιρίας.  Όταν  είναι  μεγαλύτερος  της  μονάδας  σημαίνει  ότι  το 

κυκλοφορούν  ενεργητικό  είναι  περισσότερο  από  τις  βραχυπρόθεσμες  υποχρεώσεις  και 

αρκεί  για  να  τις  καλύψει,  ενώ  όταν  είναι  μικρότερο  της  μονάδας  είναι  λιγότερο  και  δεν 

αρκεί. 

ή ά

ά ά

  
  
 
 

 

Ο δείκτης αυτός μας δίνει το λόγο των διαρκών προς τα συνολικά κεφάλαια. 

ύ ό

έ ώ

  
   

 
 

 

Ο δείκτης αυτός υπολογίζει ο λόγο του κυκλοφορούν ενεργητικού προς τις συνολικές 

υποχρεώσεις. 
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Γ) Αποδοτικότητα 

Η  ανάλυση  της  αποδοτικότητας  είναι  επίσης  πολύ  σημαντική  για  κάθε  εταιρία  γιατί 

φανερώνει πόσο αποδοτικά λειτουργεί και επενδύονται τα κεφάλαια της. Και σε αυτόν τον 

τομέα είναι πολύ σημαντική η σωστή λειτουργία της διοίκησης. Ο έλεγχος και η ανάλυση 

της  αποδοτικότητας  γίνεται  χρησιμοποιώντας  κατάλληλους  αριθμοδείκτες  οι  οποίοι 

αναφέρονται  παρακάτω.  Επειδή  για  την  επιβίωση  της  εταιρείας  φαίνονται  να  είναι  πιο 

σημαντικοί οι αριθμοδείκτες ρευστότητας και κεφαλαιακής διάρθρωσης, οι αριθμοδείκτες 

αποδοτικότητας  δεν  θα  συμπεριληφθούν  στα  μοντέλα  που  θα  ακολουθήσουν  εκτός  του 

αριθμοδείκτη «Ενεργητικό / Ίδια Κεφάλαια» ο οποίος αναφέρεται στη συνέχεια. 

 

ά έ ή
ROE

έ Ύ ί ί

   
     
  


  

 

 

/ά έ ή Έ
ROA

έ Ύ ώ ί

      
     

   


  
 

 

Οι δείκτες ROE και ROA δείχνουν αν η εταιρία επενδύει σωστά τα κεφάλαια της και αν 

απολαμβάνει πλεονέκτημα μόχλευσης, δηλαδή το κόστος χρηματοδότησης είναι μικρότερο 

από  την  απόδοση  που  επιτυγχάνει.  Όταν  το  ROE>ROA  τότε  η  εταιρία  απολαμβάνει 

πλεονέκτημα μόχλευσης. Τότε μπορεί να έχουμε επιπλέον εισροή ξένων κεφαλαίων μέχρι 

ROE=ROA και τότε πρέπει κανονικά να σταματήσει η εισροή αυτή. 

ό

Ί ά


  



 

Ο δείκτης αυτός εκφράζει τη χρηματοοικονομική μόχλευση. Θέλουμε να είναι μεγάλος 

αλλά συγκρίνοντας τους δείκτες ROE και ROA με το κριτήριο που αναφέραμε παραπάνω. 

ά έ ή
ί ό ή

ή

        
 

  
   


 

Ο ΔΑΠ εκφράζει το καθαρό κέρδος που προκύπτει ανά μονάδα πωλήσεων. 

 

ά έ ή
ί ό ύ

ό

       


  
   


 

Ο ΔΑΕ αντανακλά την απόδοση των συνολικών κεφαλαίων μιας εταιρίας. 

 

ό έ
ό ώ έ

ή
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Το  μικτό  περιθώριο  κέρδους  αντανακλά  την  τιμολογιακή  πολιτική  της  επιχείρησης 

(δηλαδή  την  πρόσθετη  αξία  που  έχουν  οι  πωλήσεις  έναντι  του  κόστους  τους)  και  την 

ικανότητα της διοίκησης της επιχείρησης να ελαχιστοποιεί το κόστος των πωλήσεων της. 

ό έ
ό ώ έ

ή

    
 

 
   


 

 

Το καθαρό περιθώριο κέρδους αντανακλά την τιμολογιακή πολιτική της επιχείρησης και 

την  ικανότητα  της  να  ελέγχει  τα  λειτουργικά  της  έξοδα,  τα  χρηματοοικονομικά  της  έξοδα 

(δηλαδή τους χρεωστικούς της τόκους) και τους φόρους της. 

 

ό ό

ό ό ό

 
  
 

  
 

Ο δείκτης αυτός δείχνει το ποσοστό του χρηματοοικονομικού  στο συνολικό λειτουργικό 

κόστος. 

Έ Έ

ό ό ό

 
    

 

Ο  δείκτης  αυτός  δείχνει  τι  ποσοστό  του  συνολικού  λειτουργικού  κόστους  είναι  τα 

έκτακτα έξοδα. 

έ ί ή

ό ό ό

      
  

  
  

 

Ο δείκτης αυτός υπολογίζει το ποσοστό των προβλέψεων για επισφαλείς απαιτήσεις στο 

συνολικό λειτουργικό κόστος. 

Έ ί

ό ό ό

  
  


  

 

Ο δείκτης αυτός δείχνει τι ποσοστό του συνολικού λειτουργικού κόστους είναι τα έξοδα 

διοίκησης. 

ό ή

ή

   
 

 


 

Ο δείκτης αυτός δείχνει τι ποσοστό των απαιτήσεων είναι ληξιπρόθεσμες. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 

Υποδείγματα Πρόβλεψης Χρεοκοπίας 

Τα  υποδείγματα  πρόβλεψης  χρεοκοπίας  είναι  υποδείγματα  που  έχουν  αναπτυχθεί 

κατά καιρούς από διάφορους ερευνητές με σκοπό να προβλέψουν την χρεοκοπία ή μη 

μιας εταιρείας ή να εκτιμήσει τον πιστωτικό κίνδυνο που έχει μια εταιρεία. Επίσης κατά 

την  ανάλυση  του  πιστωτικού  κινδύνου  ο  αναλυτής  ενδιαφέρεται  να  γνωρίζει  αν  είναι 

αυτό  εφικτό  από  το  υπόδειγμα  την  πιθανότητα,  δηλαδή  τον  κίνδυνο,  που  έχει  μια 

εταιρεία να  χρεοκοπήσει ή όχι. Η πρόβλεψη χρεοκοπίας με  τη βοήθεια υποδειγμάτων 

αποτελεί μια γρήγορη επιλογή η οποία δεν υποκαθιστά τη λεπτομερή ανάλυση αλλά ένα 

γρήγορο  και  χαμηλού  κόστους  τρόπο  εκτίμησης  του  γεγονότος  της  χρεοκοπίας. 

Παρακάτω  αναφέρονται  τα  βασικά  μοντέλα  που  έχουν  προταθεί  στη  διεθνή 

βιβλιογραφία για την πρόβλεψη μιας ενδεχόμενης χρεοκοπίας. 

3.1 Πολυμεταβλητή Ανάλυση Διαχωρισμού 

Η  Πολυμεταβλητή  Ανάλυση  Διαχωρισμού  (Multiple  Discriminant  Analysis  ή  MDA) 

αποτελεί  στατιστική  τεχνική  η  οποία  χρησιμοποιείται  για  να  κατηγοριοποιήσει  μια 

παρατήρηση  ανάμεσα  σε  δύο  ή  περισσότερες  ομάδες  οι  οποίες  έχουν  εκ  των  προτέρων 

οριστεί  με  βάση  κοινά  χαρακτηριστικά).  Χρησιμοποιείται  κυρίως  για  να  ταξινομήσει 

ποιοτικής  μορφής  εξαρτημένες  μεταβλητές  σε  δυο  κατηγορίες  («μη  υγιείς»  –  «υγιείς»). 

Αποτελεί ένα γραμμικό συνδυασμό μεταβλητών οι οποίες παρέχουν την καλύτερη δυνατή 

διάκριση ανάμεσα σε δυο ομάδες. 

Η  τεχνική  βασίζεται  σε  4  αυστηρές  υποθέσεις:  α)  Η  κατανομή  των  τιμών  των 

ανεξαρτήτων  μεταβλητών  σε  κάθε  ομάδα  ακολουθεί  την  πολυμεταβλητή  κανονική 

κατανομή  β) Με  διαφορετικούς  μέσους  αλλά  με  ίσους  πίνακες  διασποράς  ανάμεσα  στις 

δυο  ομάδες.  Στόχος  της  μεθόδου  είναι  ο  γραμμικός  συνδυασμός  των  ανεξάρτητων 

μεταβλητών  με  τέτοιο  τρόπο  ώστε  να  μεγιστοποιείται  η  διακύμανση  ανάμεσα  στις  δυο 

ομάδες  και  να  ελαχιστοποιείται  η  διακύμανση  εντός  των  ίδιων  των  ομάδων  γ) 

Προσδιορισμός  προγενέστερης  πιθανότητας  αποτυχίας  και  κόστους  λαθών  ταξινόμησης 

τύπου  Ι  και  ΙΙ.  δ)  Απουσία  πολυσυγραμμικότητας  ανάμεσα  στις  ανεξάρτητες  μεταβλητές. 

Παρόλα αυτά πολλοί μελετητές οι οποίοι εφάρμοσαν την MDA δεν έλεγξαν αν τα δεδομένα 

τα οποία ανέλυαν ικανοποιούσαν ή όχι αυτές τις αυστηρές υποθέσεις με άμεση συνέπεια 

την εξαγωγή μεροληπτικών αποτελεσμάτων ή περιορισμένης προβλεπτικής εφαρμογής και 

ικανότητας μοντέλα.  
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Η  γραμμική  MDA  είναι  με  διαφορά  η  πιο  δημοφιλής  μέθοδος  πολυμεταβλητής 

διαχωριστικής ανάλυσης και λαμβάνει τη μορφή:  

0 1 1 2 2 3 3 ... (3.1)i i i i n inZ a a X a X a X a X             

όπου  Ζi  :  το  συνολικό  σκορ  διαχωρισμού  (ή  συντελεστής  στάθμισης)  για  την  επιχείρηση, 

Xi1,Xi2,Xi3,…,Xin  οι  ανεξάρτητες  μεταβλητές  για  την  εν  λόγω  επιχείρηση  i  (predictors), 

a0,a1,a2,a3,…,αn οι γραμμικοί συντελεστές διαχωρισμού. 

Μέσω της MDA μπορούν να εξεταστούν δεκάδες χαρακτηριστικά μιας εταιρίας και να 

συνοψιστούν σε ένα μοναδικό πολυμεταβλητό σκορ διαφοροποίησης το οποίο λαμβάνει 

τιμές στο διάστημα  [‐∞, +∞]. Ανάλογα με το σκορ διαφοροποίησης και το καθορισμένο 

σκορ πρόκρισης ‐ απόρριψης η εταιρία ταξινομείται στην μια ή στην άλλη ομάδα. 

3.1.1 Μοντέλο του Altman 

Ο Altman  (1968) ήταν ο πρώτος που πρότεινε την MDA επιχειρώντας την ταξινόμηση 

των εταιριών σε πτωχευμένες και μη, με βάση τον διαδοχικό υπολογισμό και συνδυασμό 

περισσοτέρων  του  ενός  αριθμοδεικτών  σε  ένα  συνδυαστικό  Ζ  score.  Το  μοντέλο  του 

Altman (1968) βασίζεται στην ακόλουθη γραμμική μορφή [ΓΚΙ10]: 

1 2 3 4 51.2 1.4 3.3 0.6 1.0 (3.2)Z X X X X X           

όπου Χ1: Κεφάλαιο Κίνησης / Σύνολο Ενεργητικού 

Χ2: Αποθεματικά / Σύνολο Ενεργητικού 

Χ3: Κέρδη Προ Φόρων και Τόκων / Σύνολο Ενεργητικού 

Χ4: Χρηματιστηριακή Αξία Ιδίων Κεφαλαίων / Λογιστική Αξία Υποχρεώσεων 

Χ5: Πωλήσεις / Σύνολο Ενεργητικού 

Για  την  ανάπτυξη  του  ανωτέρου  υποδείγματος  χρησιμοποιήθηκαν  ιστορικά  στοιχεία 

από  επιχειρήσεις  των ΗΠΑ  και  μια  τεχνική  η  οποία  δίνει  τη  δυνατότητα  διάκρισης  (DA: 

Discriminant  Analysis)  μεταξύ  επιχειρήσεων  οι  οποίες  είχαν  χρεοκοπήσει  και 

επιχειρήσεων οι οποίες δεν είχαν χρεοκοπήσει. Η διαδικασία αυτή επιλέγει συντελεστές 

μεταβλητότητας  έτσι  ώστε  να  ελαχιστοποιείται  η  διαφορά  μεταξύ  των  Ζ  που  ανήκουν 

στην ίδια ομάδα (δηλαδή στις επιχειρήσεις που χρεοκόπησαν ή στις επιχειρήσεις που δεν 

χρεοκόπησαν)  και  να  μεγιστοποιείται  η  διαφορά  μεταξύ  των  Ζ  των  δύο  ομάδων. 

Επιχειρήσεις που είχαν χρεοκοπήσει εμφάνιζαν σχετικά χαμηλές τιμές  της μεταβλητής Ζ 

(μικρότερες  από  1.81)  ενώ  επιχειρήσεις  που  δεν  είχαν  χρεοκοπήσει  εμφάνιζαν  σχετικά 

υψηλές  τιμές  της  μεταβλητής  Ζ  (μεγαλύτερες  από  2.67)  και  οι  ενδιάμεσες  τιμές 
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αντιπροσώπευαν  μια  γκρίζα  περιοχή.  Το  υπόδειγμα  αυτό  μπορεί  στη  συνέχεια  να 

χρησιμοποιηθεί για να προβλεφθεί εάν μια επιχείρηση, η οποία δεν έχει ληφθεί υπόψη 

στη διαδικασία ανάπτυξης  του υποδείγματος,  ανήκει σε αυτές που θα  χρεοκοπήσουν ή 

όχι. 

3.2 Υποδείγματα Πιθανότητας 

3.2.1 Γραμμικό Υπόδειγμα Πιθανότητας  

To  γραμμικό  υπόδειγμα  πιθανότητας  (Linear  Probability  Model)  αναπτύχθηκε 

εναλλακτικά  έναντι  της  ανάλυσης  διαχωρισμού  (DA).  Αποτελεί  ειδική  περίπτωση 

παλινδρόμησης ελαχίστων τετραγώνων. Ο όρος Linear Probability Model χρησιμοποιείται 

για  να  δηλώσει  ένα  μοντέλο  παλινδρόμησης  στο  οποίο  η  εξαρτημένη  μεταβλητή  είναι 

δυαδική  (binary).  Λαμβάνει  την  τιμή 1  αν  το  γεγονός  συμβεί  και 0  αν  δεν  συμβεί.  Στην 

μελέτη της πρόγνωσης της αποτυχίας η παίρνει την τιμή 1 αν η εταιρία αποτύχει και την 

τιμή 0  αν  συνεχίσει  να  επιβιώνει.  Η  μέθοδος  υποθέτει  ότι  η  ψευδομεταβλητή  η  οποία 

αντιπροσωπεύει  την  συμμετοχή  της  εταιρίας  σε  μια  από  τις  προκαθορισμένες  ομάδες 

(αποτυχημένες  ή  μη  αποτυχημένες)  αποτελεί  ένα  γραμμικό  συνδυασμό  των  n 

ανεξάρτητων μεταβλητών της υπό εξέταση εταιρείας.  

Σύμφωνα με το μοντέλο η πιθανότητα Y για μια εταιρία να αποτύχει δίνεται από την 

σχέση: 

0 1 1 2 2 3 3 ... (3.3)i i i i n inY a a X a X a X a X             

όπου a0,a1,a2,a3,…,αn είναι εκτιμήσεις της παλινδρόμησης ελαχίστων τετραγώνων (OLS) και 

Xi1, Xi2, Xi3,…,Xin είναι οι n ανεξάρτητες μεταβλητές (αριθμοδείκτες) για την επιχείρηση  i. Η 

LPM  παρουσίασε  πολλές  στατιστικές  αδυναμίες  όπως  ότι  τα  κατάλοιπα  της  συνάρτησης 

χαρακτηρίζονται  από  ετεροσκεδαστικότητα  και  η  κατανομή  τους  δεν  είναι  η  κανονική. 

Εξαιτίας  αυτού  του  προβλήματος  ετεροσκεδαστικότητας  ο  εκτιμητής  ελαχίστων 

τετραγώνων του β δεν είναι ικανός. Παράλληλα το σημαντικότερο πρόβλημα της μεθόδου 

ήταν ότι  η δεσμευμένη πιθανότητα ήταν δύσκολο  να  ερμηνευτεί  καθώς η προβλεπόμενη 

τιμή της μπορούσε να λάβει τιμές εκτός του διαστήματος [0,1].  

Πάντως  αξίζει  να  αναφερθεί  ότι  πολλές  στατιστικές  αδυναμίες  μπορούσαν  να 

ξεπεραστούν  με  την  υιοθέτηση  της  υπόθεσης  ότι  οι  επεξηγηματικές  μεταβλητές 

ακολουθούσαν την πολυμεταβλητή κανονική κατανομή.  

Αν  και  η  LPM  δεν  βασίζονταν  στις  ίδιες  υποθέσεις  με  την  DA  τα  αποτελέσματα  των 

μεθόδων ήταν πανομοιότυπα. Αυτό εξηγεί εν μέρει γιατί η μέθοδος δεν έτυχε εφαρμογής 

σε μεγάλη κλίμακα στην μελέτη της πρόγνωσης της εταιρικής αποτυχίας.  
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3.2.2 Υπόδειγμα Λογιστικής Παλινδρόμησης 

Το  υπόδειγμα  της  λογιστικής  παλινδρόμησης  [ΧΑΛ06]  είναι  το  υπόδειγμα  που 

χρησιμοποιείται κυρίως σε περιπτώσεις όπου η εξαρτημένη μεταβλητή Υ είναι δυαδική 

και  αντιστοιχεί  σε  κωδικοποίηση  θετικών  (Υ=1)  ή  αρνητικών  (Υ=0)  απαντήσεων 

διάφορων  μελετών.  Το  οποίο  συμβαίνει  και  στην  εργασία  αυτή  όπου  μελετάται  η 

αποτυχία  (Υ=1)  ή  όχι  (Υ=0)  μιας  εταιρείας.  Το  υπόδειγμα  αυτό  εγγυάται  ότι  οι 

εκτιμημένες πιθανότητες θα κυμαίνονται στο διάστημα [0,1] και οι οποίες πιθανότητες 

είναι μη γραμμικά συσχετισμένες με τις ανεξάρτητες – ερμηνευτικές μεταβλητές. 

Αν Θ η πιθανότητα η δυαδική μεταβλητή Υ να πάρει την τιμή 1 και 1‐Θ η πιθανότητα 

να πάρει την τιμή 0 τότε η μεταβλητή Υ ακολουθεί την κατανομή Bernoulli (για n αριθμό 

δεδομένων) σύμφωνα με τον τύπο: 

( , ) (1 ) (3.4) 1,...,i iY Y
i i i iP Y i n        

Ακόμα αποδεικνύεται ότι η συνάρτηση πιθανοφάνειας δίνεται από τον τύπο: 

1 1

( , ) ( , ) (1 ) (3.5)i i

n n
Y Y

i i i i
i i

L Y P Y
 

          

όπου Υ = (Υ1, Υ2, …., Υn) και Θ = (Θ1, Θ2, …., Θn) 

Αν  οι  πρώτες  n1  παρατηρήσεις  για  τις  οποίες  ισχύει  Υi=1  (i=1,…n1)  τότε  για  τις 

επόμενες n‐n1 παρατηρήσεις ισχύει Yi=0 (i=n1+1,…,n). Έτσι η (3.5) γράφεται: 

1

11 1

( , ) (1 ) (3.6)
n n

i i
i i n

L Y
  

          

Αν  Χi=(Xi1,Xi2,…,Xik)  το  σύνολο  των  k  ανεξάρτητων  –  ερμηνευτικών  μεταβλητών 

X1,X2,…,Xk  για  κάθε  i  παρατήρηση,  τότε  το  υπόδειγμα  της  λογιστικής  παλινδρόμησης 

υποθέτει ότι υπάρχει μια ειδική σχέση μεταξύ των Θi και Xij εκφρασμένη ως: 

   

0
1

1
(3.7) 1,...

1

k

j ij
j

i
b b X

i n

e 

 
  
  

  



      

Αντικαθιστώντας Θi στην (3.7) παίρνουμε την συνάρτηση πιθανοφάνειας ως: 
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01
1

0
1

1

1

( , ) (3.8)

1

k

j ij
j

k

j ij
j

b b Xn

i

b b Xn

i

e
L Y b

e





 
  
  


 
  
  













      

Οι  συντελεστές  παλινδρόμησης  bi  (i=0,1,…k)  του  λογιστικού  υποδείγματος 

ποσοτικοποιούν τη σχέση μεταξύ των ανεξάρτητων ‐ ερμηνευτικών μεταβλητών και της 

εξαρτημένης μεταβλητής δίνοντας τον λεγόμενο λόγο πιθανοτήτων  (odds ratio ή OR) ο 

οποίος είναι ο λόγος των πιθανοτήτων   να συμβεί  το γεγονός που μελετάται προς την 

πιθανότητα να μην συμβεί και δίνεται από τη σχέση: 

1 2

( )
( , , ,..., ) (3.9)

1 ( )n

P E
OR E X X X

P E


  

Έτσι  αντί  να  μεγιστοποιηθεί  το  τετράγωνο  των αποκλίσεων  όπως  σε  μια πολλαπλή 

παλινδρόμηση,  η  λογιστική  παλινδρόμηση  μεγιστοποιεί  την  πιθανοφάνεια  το  υπό 

μελέτη γεγονός να συμβεί. Οπότε  

0
1

1 1
( 1) (3.10) 1,...

1
1

k

j ij
j

X B
b b X

P Y i n
e

e 

  
  
  

   



 

ή ισοδύναμα 

0 1 1 2 2

( 1)
ln ln[ ( 1)] ... (3.11)

1 ( 1) k k

P Y
OR Y b b X b X b X

P Y


      

 
 

όπου P  η  πιθανότητα  να  συμβεί  το  υπό  μελέτη  γεγονός, X o  [n  x  (k+1)]  πίνακας  των  k 

ανεξάρτητων μεταβλητών (k+1 μαζί με το σταθερό όρο) για n σειρές δεδομένων και Β ο 

[(k+1)  x  1]  πίνακας  των  k+1  συντελεστών  (μαζί  με  το  σταθερό  όρο)  των  ανεξάρτητων 

μεταβλητών του μοντέλου. 

Η σχέση (3.11) μοντελοποιεί τον λογάριθμο OR ως γραμμική σχέση των ανεξάρτητων ‐

ερμηνευτικών  μεταβλητών  και  είναι  ισοδύναμη  με  μια  εξίσωση  πολλαπλής 

παλινδρόμησης  με  τον  λογάριθμο  του  OR  σαν  εξαρτημένη  μεταβλητή.  Η  μορφή  του 
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υποδείγματος Logit είναι ένας μετασχηματισμός της πιθανότητας P(Y=1) η οποία ορίζεται 

ως ο φυσικός λογάριθμος του OR του υπό μελέτη γεγονότος Ε(Υ=1). Δηλαδή 

( 1)
[ ( 1)] ln[ ( 1)] ln (3.12)

1 ( 1)

P Y
Logit P Y OR Y

P Y

 
       

 

Η μέθοδος αυτή προτιμάται από την πολλαπλή παλινδρόμηση καθώς εκτός του ότι η 

εξαρτημένη μεταβλητή είναι δυαδική και ασυνεχής, η λογιστική παλινδρόμηση είναι πιο 

κατάλληλη  μονοτονική  συνάρτηση  για  το  δείγμα  των  συλλεχθέντων  δεδομένων 

συγκρινόμενη με το κριτήριο ελαχίστων τετραγώνων μιας πολλαπλής παλινδρόμησης. 

 

3.2.3 Μοντέλο Ohlson 

Το υπόδειγμα του Ohlson [ΓΚΙ10] αντίθετα βασίζεται στη λογιστική ανάλυση και έχει 

την ακόλουθη μορφή: 

1 2 3 4

5 6 7 8 9

1.32 0.407 6.03 1.43 0.0757

2.37 1.83 0.285 1.72 0.521

Y X X X X

X X X X X

         
              (3.13) 

όπου:  

Χ1 = ln(Σύνολο Ενεργητικού) 

Χ2 = (Συνολικές Υποχρεώσεις / Σύνολο Ενεργητικού) 

Χ3 = (Κεφάλαιο Κίνησης / Σύνολο Ενεργητικού) 

Χ4 =  (Βραχυπρόθεσμες Υποχρεώσεις / Κυκλοφορούν Ενεργητικό) 

Χ5= (Καθαρά Κέρδη / Σύνολο Ενεργητικού) 

Χ6 = 1, αν τα αποτελέσματα των 2 τελευταίων χρήσεων ήταν ζημιές και 0 αν ήταν κέρδη 

Χ7 = 1, αν οι συνολικές υποχρεώσεις υπερβαίνουν το σύνολο του ενεργητικού, και 0 αν όχι 

Χ8  =  (Μεταβολή  στα  αποτελέσματα  /  Άθροισμα  απόλυτων  τιμών  αποτελεσμάτων 

τρέχουσας και προηγούμενης χρήσης) 

Η μεταβλητή Υ μετατρέπεται σε πιθανότητα από τον τύπο (3.14) που ακολουθεί: 

1
(3.14)

1 y
ό ί

e
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3.3 Ανάλυση Επιβίωσης 

Η ανάλυση επιβίωσης αρχικά χρησιμοποιήθηκε στον  ιατρικό κλάδο για τη στατιστική 

μελέτη  και  πρόβλεψη  της  επιβίωσης  των ασθενών  και  στη  συνέχεια  επεκτάθηκε  και  σε 

άλλους κοινωνικούς και οικονομικούς κλάδους όπως για παράδειγμα ο τραπεζικός κλάδος 

[EVR08], [LAN86], [LOU13]. Η ανάλυση επιβίωσης ορίζεται γενικά ως ένα σύνολο μεθόδων 

για την ανάλυση δεδομένων όπου η μεταβλητή εξόδου είναι ο χρόνος μέχρι να συμβεί το 

υπό  μελέτη  γεγονός.  Το  γεγονός  αυτό  ποικίλει  και  μπορεί  να  είναι  θάνατος,  εμφάνιση 

μιας  ασθένειας,  πτώχευση  ή  αποτυχία  μιας  εταιρείας  όπως  στην  περίπτωση  αυτή  και 

πολλά άλλα.    Στην ανάλυση επιβίωσης,  τα υποκείμενα παρακολουθούνται συνήθως  για 

καθορισμένο  χρονικό  διάστημα  και  η  εστίαση  γίνεται    στον  χρόνο  στον  οποίο  το  υπό 

μελέτη γεγονός εμφανίζεται.  Οι παρατηρήσεις καλούνται «censored» όταν δεν υπάρχει η 

πληροφορία του χρόνου εμφάνισης του υπό μελέτη γεγονότος. Η πιο συνηθισμένη μορφή 

«censored»  παρατήρησης  είναι  η «right  censored»    κατά  την  οποία  το  υποκείμενο  δεν 

εμφανίζει  το  υπό  μελέτη  γεγονός  κατά  τη  διάρκεια  του  χρονικού  διαστήματος  που 

μελετάται. Επίσης  «right censored» παρατήρηση υπάρχει όταν το υποκείμενο μελετάται 

για  κάποιο  χρονικό  διάστημα  και  αφαιρείται  από  τη  μελέτη  πριν  την  ολοκλήρωση  της 

χωρίς  να  έχει  υποστεί  το  υπό μελέτη  γεγονός.  Το  θέμα  των «censored»  παρατηρήσεων 

είναι σημαντικό στην ανάλυση επιβίωσης γιατί   αντιπροσωπεύει ένα συγκεκριμένο τύπο 

απώλειας δεδομένων. Οι «censored» παρατηρήσεις, οι οποίες είναι τυχαίες, απαιτούνται 

συνήθως  προκειμένου  να  αποφευχθεί  η  «προκατάληψη»  (bias)  σε  μια  ανάλυση 

επιβίωσης.  

Αντίθετα  από  τα  συνηθισμένα  πρότυπα  παλινδρόμησης,  οι  μέθοδοι  επιβίωσης 

ενσωματώνουν  σωστά  τις  πληροφορίες  και  από  τις  «censored»  και  από  τις  μη 

παρατηρήσεις  στον  υπολογισμό  των  συντελεστών  παλινδρόμησης  του  μοντέλου.  Η 

εξαρτημένη  μεταβλητή  στην  ανάλυση  επιβίωσης  αποτελείται  από  δύο  μέρη,  το  πρώτο 

είναι ο χρόνος του υπό μελέτη γεγονότος και το άλλο είναι η κατάσταση του γεγονότος, η 

οποία καταγράφει εάν το γεγονός ενδιαφέροντος εμφανίστηκε (συνήθως τότε παίρνει την 

τιμή  1)  ή  όχι  (συνήθως  τότε  παίρνει  την  τιμή  0).  Τότε  μπορούν  να  υπολογιστούν  δύο 

συναρτήσεις  που  είναι  εξαρτώμενες  από  το  χρόνο,  η  συνάρτηση  επιβίωσης  (survival 

function) και η συνάρτηση κινδύνου (hazard function). Και οι δύο αυτές συναρτήσεις είναι  

βασικές έννοιες στην ανάλυση επιβίωσης. Η συνάρτηση επιβίωσης δίνει την πιθανότητα 

της επιβίωσης (ή της μη πραγματοποίησης του υπό μελέτη γεγονότος) μέχρι συγκεκριμένο 

χρόνο. Η συνάρτηση κινδύνου δίνει  το  ενδεχόμενο ότι  το  γεγονός θα πραγματοποιηθεί, 

ανά μονάδα χρόνου, δεδομένου ότι το υποκείμενο έχει επιζήσει (δηλαδή το υπό μελέτη 
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γεγονός δεν έχει συμβεί) μέχρι τον δεδομένο χρόνο της μελέτης. Επιπλέον πολλές άλλες 

ποσότητες  ενδιαφέροντος  (όπως  η  μέση  επιβίωση)  μπορούν  στη  συνέχεια  να 

υπολογιστούν είτε από τη συνάρτηση κινδύνου είτε από τη συνάρτηση επιβίωσης. Πολλές 

φορές επίσης είναι χρήσιμο σε μια ανάλυση επιβίωσης να περιγραφεί η σχέση του υπό 

μελέτη γεγονότος σε μια συγκεκριμένη χρονική στιγμή από παράγοντες όπως  η ηλικία, το 

φύλο  και  άλλες.  Διάφορα  μοντέλα  έχουν  αναπτυχθεί  για  να  αναλύσουν  τη  σχέση  μιας 

ομάδας ανεξάρτητων μεταβλητών σε συνάρτηση με το χρόνο επιβίωσης και τον κίνδυνο. 

Οι μέθοδοι για το σκοπό αυτό γενικά διαχωρίζονται σε παραμετρικές, ημί‐παραμετρικές 

και μη παραμετρικές. 

Οι  παραμετρικές  μέθοδοι  υποθέτουν  ότι  οι  χρόνοι  επιβίωσης  ακολουθούν 

συγκεκριμένες  γνωστές  κατανομές  πιθανότητας.  Οι  πιο  δημοφιλείς  περιλαμβάνουν  την 

εκθετική  κατανομή,  τη  κατανομή  Weibull,  και  τη  λογαριθμοκανονική  κατανομή.  Οι 

παράμετροι  του  μοντέλου  σε  αυτές  τις  περιπτώσεις  υπολογίζονται  συνήθως 

χρησιμοποιώντας μια κατάλληλη τροποποίηση της μεθόδου της μέγιστης πιθανοφάνειας. 

Οι μη παραμετρικές μέθοδοι δεν κάνουν καμία εκτίμηση για την κατανομή των χρόνων 

επιβίωσης.  Δεν  συσχετίζουν  διαφορετικούς  παράγοντες  που  επιδρούν  στην  επιβίωση 

αλλά  για  κάθε  παράγοντα  παράγεται  μια  καμπύλη  επιβίωσης.  Μια  μη  παραμετρική 

εκτίμηση  της  συνάρτησης  επιβίωσης  γίνεται  με  τη  μέθοδο  Kaplan  Meier  η  οποία 

χρησιμοποιείται  ευρέως  για  τον  υπολογισμό  και  την  απεικόνιση  των  πιθανοτήτων 

επιβίωσης  συναρτήσει  του  χρόνου.  Μπορεί  να  χρησιμοποιηθεί  για  τη  λήψη  μονο‐

παραμετρικών  στατιστικών  στοιχείων  σε  δεδομένα  επιβίωσης,  όπως  του  μέσου  χρόνου 

επιβίωσης. Για τη σύγκριση των καμπυλών επιβίωσης δύο ή περισσοτέρων υποκειμένων 

διάφορα τεστ έχουν αναπτυχθεί όπως το  log‐rank τεστ το οποίο παρουσιάζει ομοιότητες 

με το ευρέως γνωστό χ2 τεστ. 

Ένα  δημοφιλές  μοντέλο  παλινδρόμησης  για  την  ανάλυση  των  δεδομένων  επιβίωσης 

είναι  το  μοντέλο  αναλογικών  κινδύνων  (proportional hazards) Cox  [COX72].  Το  μοντέλο 

αυτό  επιτρέπει  τον  έλεγχο  των  διαφορών  που  υπάρχουν  μεταξύ  δύο  ή  περισσότερων 

ομάδων  ενδιαφέροντος  στους  χρόνους  επιβίωσης,  επιτρέποντας  ταυτόχρονα  την 

προσαρμογή των μεταβλητών ενδιαφέροντος.  Το μοντέλο παλινδρόμησης Cox  είναι  ένα 

ημί‐παραμετρικό  μοντέλο  το  οποίο  κάνει  λιγότερες  παραδοχές‐υποθέσεις  από  τις 

παραμετρικές  μεθόδους  αλλά  περισσότερες  παραδοχές  από  τις  μη  παραμετρικές 

μεθόδους. Πιο συγκεκριμένα, σε αντίθεση με τα παραμετρικά μοντέλα, δεν κάνει καμία 

παραδοχή‐υπόθεση  για  τη  μορφή  της  αποκαλούμενης  συνάρτησης  κινδύνου  βάσης 

(baseline  hazard  function).  Το  μοντέλο  παλινδρόμησης  Cox  παρέχει  ένα  χρήσιμο  και 
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εύκολο τρόπο για την ερμηνεία πληροφοριών που αφορούν τη σχέση μεταξύ συνάρτησης 

κινδύνου και ανεξάρτητων μεταβλητών.  Ενώ μια μη  γραμμική σχέση μεταξύ  της μεταξύ 

συνάρτησης  κινδύνου  και  ανεξάρτητων  μεταβλητών  υποτίθεται  ότι  υπάρχει,  ο  λόγος 

κινδύνου  (hazard  ratio)  μεταξύ  δύο  τυχαίων  παρατηρήσεων  είναι  στην  πραγματικότητα 

σταθερός  και ανεξάρτητος του χρόνου δεδομένου ότι και οι μεταβλητές δεν εξαρτώνται 

από  αυτόν.  Αυτή  η  υπόθεση  καλείται  υπόθεση  αναλογικών  κινδύνων  (proportional 

hazards  assumption).  Το  μοντέλο  παλινδρόμησης  Cox  είναι  μακράν  το  δημοφιλέστερο 

πρότυπο για την ανάλυση στοιχείων επιβίωσης και εφαρμόζεται από έναν μεγάλο αριθμό 

στατιστικών λογισμικών πακέτων. 

Στη  συνέχεια  αναφέρονται  κάποιες  βασικές  συναρτήσεις  της  στατιστικής  που  είναι 

απαραίτητες στην ανάλυση επιβίωσης.  

Α) Αθροιστική Συνάρτηση Κατανομής 

Η  Αθροιστική  Συνάρτηση  Κατανομής  (Cumulative  Distribution  Function  ή  cdf)  είναι 

πολύ  χρήσιμη  και  βασική  συνάρτηση  στην  περιγραφή  μιας  συνεχούς  κατανομής 

πιθανότητας μιας  τυχαίας μεταβλητής όπως  είναι ο  χρόνος στην ανάλυση  επιβίωσης. Η 

cdf  μιας  τυχαίας  μεταβλητής  Τ,  έστω  FT(t)  ορίζεται  σύμφωνα  με  τη  σχέση 

( ) ( )T TF t P T t    και  ερμηνεύεται ως  η  πιθανότητα  η  μεταβλητή  Τ  να  είναι  μικρότερη 

είτε  ίση από μια οποιαδήποτε  τιμή  t  διαλέξουμε.  Από  τη στατιστική  είναι  γνωστό ότι  η 

FT(t) έχει τις παρακάτω ιδιότητες: 

0 ( ) 1

lim ( ) 1

( )

T

t T

T

F t

F t

F t ύ ά   


 
  (3.15) 

Β) Συνάρτηση Πυκνότητας Πιθανότητας 

Η    Συνάρτηση  Πυκνότητας  Πιθανότητας  (Probability  Density  Function  ή  pdf)  είναι 

επίσης πολύ  χρήσιμη  και  βασική  συνάρτηση στην περιγραφή μιας  συνεχούς  κατανομής 

πιθανότητας  μιας  τυχαίας  μεταβλητής.  Η  pdf  μιας  τυχαίας  μεταβλητής  Τ,  έστω  fT(t) 

ορίζεται από τη σχέση 
( )

( ) T
T

dF t
f t

dt
  που σημαίνει ότι η pdf υπολογίζεται από την κλίση 

της cdf που ορίστηκε προηγουμένως. Έτσι η πιθανότητα η τυχαία μεταβλητή να βρίσκεται 

στο διάστημα [a,b] είναι ίση με: 

( ) ( ) (3.16)
b

T

a

P a t b f t dt     
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Γ) Συνάρτηση Επιβίωσης 

Αν FT(t) η cdf και fT(t) η pdf όπως ορίστηκαν προηγουμένως τότε η Συνάρτηση 

Επιβίωσης (Survival Function ή sf) έστω SΤ(t), ορίζεται ως: 

( ) ( ) 1 ( ) (3.17)T T TS t P T t F t     

Έτσι η SΤ(t) δίνει την πιθανότητα επιβίωσης ή γενικότερα την πιθανότητα να μην συμβεί το 

υπό μελέτη γεγονός. Η SΤ(t) έχει τις παρακάτω ιδιότητες: 

0 ( ) 1

(0) 1

lim ( ) 0

( )

T

T

t T

T

S t

S

S t

S t ί ά   


 



 (3.18) 

Δ) Συνάρτηση Κινδύνου 

H Συνάρτηση Κινδύνου (Hazard Function ή hf) έστω hΤ(t), ορίζεται ως: 

( ) ( )
( ) ( / ) (3.19)

1 ( ) ( )T

f t f t
h t P t T t t

F t S t
        


 

Η hΤ(t) περιγράφει την έννοια του κινδύνου ενός αποτελέσματος  (όπως αποτυχία) σε 

ένα χρονικό διάστημα Δ μετά τον χρόνο t με δεδομένο ότι υπάρχει επιβίωση (δηλαδή όχι 

αποτυχία)  μέχρι  τον  χρόνο  t.  Δηλαδή  εκφράζει  το  λόγο  της  πιθανότητας αποτυχίας  στο 

χρονικό διάστημα [t, t+Δ] προς την πιθανότητα επιβίωσης μέχρι τη χρονική στιγμή t. Η hf 

είναι πιο εύχρηστη στην χρήση από την pdf γιατί ποσοτικοποιεί το στιγμιαίο κίνδυνο ενός 

γεγονότος να συμβεί στη χρονική στιγμή t δεδομένου ότι έχει επιβιώσει μέχρι τότε.  

 

3.4 Υπόδειγμα Cox 

Το  υπόδειγμα  Cox  [COX72]  όπως  έχει  αναφερθεί  και  προηγουμένως  είναι  μια  ημί‐

παραμετρική μέθοδος ανάλυσης επιβίωσης. Βασίζεται στον υπολογισμό του «αναλογικού 

κινδύνου» (hazard ratio ή hr) ο οποίος εκφράζει ένα σχετικό κίνδυνο για μια συγκεκριμένη 

παρατήρηση να συμβεί  το υπό μελέτη  γεγονός σε συγκεκριμένο  χρόνο  t  δεδομένου ότι 

δεν έχει συμβεί μέχρι τότε. Έτσι η παλινδρόμηση Cox βασίζεται στον τύπο: 

0 0 1 1 2 2( , ) ( ) exp( ) ( ) exp( ... ) (3.20)k kh t X h t X B h t b x b x b x         

όπου  xi  (i=1,k)  οι  ανεξάρτητες  μεταβλητές  που  χρησιμοποιούνται  στην  ανάλυση  και  bi 

(i=1,k) οι αντίστοιχοι συντελεστές παλινδρόμησης. Αντίστοιχα, X είναι ο [n x k] πίνακας των 

δεδομένων  (n  είναι  το  πλήθος  των  παρατηρήσεων  και  k  ο  αριθμός  των  ανεξάρτητων 

μεταβλητών) και Β είναι ο [k x 1] πίνακας των συντελεστών των ανεξάρτητων μεταβλητών. 
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Ακόμα  h(t)  είναι  η  Συνάρτηση  Κινδύνου  τη  χρονική  στιγμή  t  και  h0(t)  είναι  η  Συνάρτηση 

Κινδύνου την ίδια χρονική στιγμή t για μηδενικές ανεξάρτητες μεταβλητές και ονομάζεται 

Συνάρτηση Κινδύνου Βάσης (Baseline Hazard Function ή bhf). 

Με τον ορισμό αυτό της σχέσης  (3.20) η συνάρτηση κινδύνου ορίζεται ως το γινόμενο 

δύο παραγόντων:  

 Τον  παράγοντα  h0  που  περιλαμβάνει  μόνο  τον  χρόνο  και  όχι  τις  ανεξάρτητες 

μεταβλητές. 

 Τον παράγοντα exp(Χ∙Β)  ο οποίος περιλαμβάνει μόνο  τις ανεξάρτητες μεταβλητές 

και όχι τον χρόνο. 

Το  σημαντικό  πλεονέκτημα  του  μοντέλου  Cox  είναι  ότι  διαχωρίζει  την  επίδραση  του 

χρόνου από την επίδραση των ανεξάρτητων μεταβλητών. Έτσι αν κάποιος θέλει μπορεί να 

μελετήσει  ξεχωριστά  την  επίδραση  των  ανεξάρτητων  μεταβλητών  στον  κίνδυνο  χωρίς  να 

καθορίζει τη μορφή και τον τύπο της συνάρτησης κινδύνου βάσης h0(t), υπολογίζοντας με 

την  παλινδρόμηση  Cox  τον  πίνακα  B  δηλαδή  τους  συντελεστές  των  ανεξάρτητων 

μεταβλητών.  Με  τον  τρόπο  αυτό  ο  υπολογισμός  του  δεύτερου  όρου  μπορεί  να  γίνει 

ανεξάρτητα του πρώτου. 

Έστω h(t,x1) και h(t,x2) η συνάρτηση κινδύνου για δύο διαφορετικά άτομα (ή εταιρείες) 

με μια ανεξάρτητη μεταβλητή την x. Τότε ο λόγος τους είναι ίσος με: 

 

0 11
1 2

2 0 2

( ) exp( )( , )
exp( ) (3.21)

( , ) ( ) exp( )

h t x bh t x
x x b

h t x h t x b

 
   

 
 

 

ο  οποίος  ονομάζεται  λόγος  κινδύνου  του ατόμου 1  προς  τον  κινδύνου  του  ατόμου 2  και 

εκφράζει  πόσες  φορές  πιο  σημαντικός  είναι  ο  κίνδυνος  στην  επιβίωση  του  ατόμου  1  σε 

σχέση με τον αντίστοιχο κίνδυνο του ατόμου 2. Αν b=0 τότε ο λόγος κινδύνου γίνεται ίσος 

με 1  που σημαίνει ότι  η ανεξάρτητη μεταβλητή X    δεν  επηρεάζει  την επιβίωση.  Επίσης ο 

λόγος κινδύνου μας δείχνει πόσο πιο πιθανό είναι να μην επιβιώσει το άτομο 1 σε σχέση με 

το άτομο 2 σε οποιαδήποτε συγκεκριμένη χρονική στιγμή.  

Διαιρώντας και τα δύο μέλη της (3.20) με h0(t) έχουμε: 

1 1 2 2
0

( , )
( ) exp( ) exp( ... ) (3.22)

( ) k k

h t X
phr X X B b x b x b x

h t
        

Έτσι ο λόγος h(t,Χ)/h0(t) ονομάζεται phr ή ο «λόγος αναλογικού κινδύνου». Ο phr πιο 

συγκεκριμένα  εκφράζει  πόσο  μεγαλύτερος  (ή  μικρότερος)  είναι  ο  κίνδυνος  της 
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συγκεκριμένης  παρατήρησης  σε  σχέση  με  τον  αντίστοιχο  κίνδυνο  για  μηδενικές 

ανεξάρτητες μεταβλητές. Λογαριθμίζοντας τα δύο μέλη της τελευταίας σχέσης παίρνουμε 

τη  γραμμική  εξίσωση  ως  προς  τις  ανεξάρτητες  μεταβλητές  στην  οποία  βασίζεται  η 

παλινδρόμηση Cox. 

  1 1 2 2
0

( , )
ln ( ) ln ... (3.23)

( ) k k

h t X
phr X X B b x b x b x

h t

 
       

 
 

Παρατηρούμε, όπως έχουμε αναφέρει  ξανά, ότι  το μοντέλο διαχωρίζει  το χρόνο από 

τις ανεξάρτητες μεταβλητές. Εκτελώντας την παλινδρόμηση υπολογίζονται οι συντελεστές 

bi  του  μοντέλου  και  άρα  μπορεί  στη  συνέχεια  να  υπολογιστεί  ο  phr  για  οποιοδήποτε 

άτομο. Ορισμένα λογισμικά πακέτα υπολογίζουν κατά την παλινδρόμηση και τη λεγόμενη 

Αθροιστική Συνάρτηση Κινδύνου Βάσης H0(t) (Baseline Cumulative Hazard Function ή bchf) 

η οποία  (σε οποιαδήποτε χρονική στιγμή t) σχετίζεται με τη Συνάρτηση Κινδύνου Βάσης 

h0(t) σύμφωνα με τον τύπο: 

0 0

0

( ) ( ) (3.24)
t

H t h d    

Στη  περίπτωση  αυτή  μπορούμε  να  υπολογίσουμε  τη  συνάρτηση  επιβίωσης  σε 

οποιοδήποτε χρόνο t από την σχέση: 

 exp( ) exp( )
0 0( , ) exp ( ) ( ) (3.25)

X B X BS t X H t S t
     

όπου S0(t) η συνάρτηση επιβίωσης βάσης (baseline survival function ή bsf).  

3.4.1 Συνάρτηση Πιθανοφάνειας στο Μοντέλο Cox 

Έστω δi = 1 αν η παρατήρηση ενός ατόμου  i (i=1,…m) είναι μη «censored» και δi = 0 αν 

είναι «right‐censored» τότε η συνάρτηση πιθανοφάνειας L γράφεται ως: 

1

( / , ) ( / , ) ( / , ) (3.26)i

m

i i
i

L t b x h t b x S t b x



   

η οποία στην περίπτωση της παλινδρόμησης Cox γίνεται: 

exp( )

0 0
1

( / , ) ( ) exp( ) ( ) (3.27)i i

x bm

i i
i

L t b x h t x b S t 




     

οπότε λογαριθμίζοντας τα 2 μέλη παίρνουμε: 

 

     0 0
1

log ( / , ) log ( ) ( ) exp( ) log ( ) (3.28)
m

i i i i
i

L t b x h t x b x b S t 
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Παρατηρούμε ότι δεν μπορούμε να μεγιστοποιήσουμε την προηγούμενη παράσταση αν 

δεν  γνωρίζουμε  τη  συνάρτηση  κινδύνου  βάσης  h0(ti).  Έτσι  ορίζουμε  τη  λεγόμενη  μερική 

συνάρτηση  πιθανοφάνειας  Lp  κατά  την  οποία  ορίζουμε  τον  πίνακα  κινδύνου  R(t)  που 

περιλαμβάνει  όλα  τα  άτομα  i  (είτε  «cesonred»  είτε  όχι)  με  ti>t  δηλαδή  τα  άτομα  που 

επιζούν ακόμα στον χρόνο ti και μελετώνται ακόμα. 

Στη συνέχεια υπολογίζουμε την μερική συνάρτηση πιθανοφάνειας στην περίπτωση που 

ο  χρόνος μη  επιβίωσης ή αποτυχίας  είναι  διακριτός αλλά διαφορετικός  για  κάθε άτομο  i 

(στην  περίπτωση  στην  οποία  έχουμε  επαναλαμβανόμενους  χρόνους  αποτυχίας  ο 

υπολογισμός  είναι  περίπλοκος  και  δεν  θα  αναφερθεί  στην  παρούσα  εργασία).  Έστω 

exp( )i ix b     τότε  αποδεικνύεται  ότι  η  μερική  συνάρτηση  πιθανοφάνειας  στην 

περίπτωση διαφορετικών χρόνων αποτυχίας είναι: 

1
( )

( , ) (3.29)

i

i

m

p
i j

j R t

L b x








 
   
  

 
 

 
Ο  εκθέτης  δi  σημαίνει  ότι  λαμβάνεται  υπόψη  η  συνεισφορά  από  την  μη  επιβίωση  (ή 

αποτυχία) και όχι από τις «right censored» παρατηρήσεις. Ο αριθμητής είναι ανάλογος του 

κινδύνου  για  το  άτομο  i  το  οποίο  δεν  έχει  επιβιώσει  (ή  έχει  αποτύχει)  στον  χρόνο  ti.  Ο 

παρονομαστής  είναι  ανάλογος  του  συνολικού  κινδύνου  όλων  των  ατόμων 

(συμπεριλαμβανομένου του i) που έχουν τον κίνδυνο αποτυχίας στον χρόνο ti. Έτσι ο λόγος 

αυτός  μπορεί  να  θεωρηθεί  ως  την  πιθανότητα  να  αποτύχει  το  συγκεκριμένο  άτομο  i  τη 

χρονική στιγμή ti.  

Οι βασικοί λόγοι που χρησιμοποιούμε τη μερική συνάρτηση πιθανοφάνειας είναι δύο: 

α) συμπεριλαμβάνει μόνο τον πίνακα b των συντελεστών των ανεξάρτητων μεταβλητών και 

όχι τη συνάρτησης κινδύνου βάσης και β) στην πραγματικότητα δεν χρησιμοποιούνται όλα 

τα δεδομένα. Οι πραγματικοί χρόνοι αποτυχίας δεν χρειάζεται να είναι απαραίτητα γνωστοί 

ως τιμές αλλά η ταξινόμηση τους. Αυτό σημαίνει ότι αν τα άτομα  i,  j και k αποτύχουν στις 

χρονικές στιγμές 1,2 και 3 αντίστοιχα το μοντέλο δίνει τις ίδιες παραμέτρους με το αν είχαν 

αποτύχει  τις  χρονικές  στιγμές  100,  300  και  1500  αντίστοιχα.  Για  το  λόγο  αυτό  το  ημί‐

παραμετρικό μοντέλο Cox  (όπως όλα τα ημί‐παραμετρικά μοντέλα)  είναι λιγότερο  ισχυρό 

από τα παραμετρικά αλλά κάνει λιγότερες υποθέσεις.  

Ο  υπολογισμός  του  βέλτιστου  πίνακα  συντελεστών  b*  ο  οποίος  μεγιστοποιεί  τη 

συνάρτηση  Lp(b,x)  είναι  δύσκολο  να  υπολογιστεί  αναλυτικά  και  γίνεται  χρησιμοποιώντας 

την επαναληπτική μέθοδο Newton – Raphson που αναφέρεται στη συνέχεια. 
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3.4.2 Υπολογισμός των Βέλτιστων Συντελεστών 

O  υπολογισμός  του  πίνακα  b*  των  βέλτιστων  συντελεστών  όπως  έχει  αναφερθεί  και 

προηγουμένως  γίνεται  με  την  επαναληπτική  και  μη  ντετερμινιστική  μέθοδο  Newton‐

Raphson.  Αναφέρεται  ως  ντετερμινιστική  γιατί  δεν  είναι  στοχαστική  διαδικασία  αλλά 

ακολουθεί  συγκεκριμένα  βήματα  και  επαναληπτική  γιατί  η  διαδικασία  επαναλαμβάνεται 

μέχρι  να  επιτευχθεί  (αν  είναι  εφικτό)  η  απαιτούμενη  ακρίβεια.  Ο  γενικός  τύπος  της 

μεθόδου Newton–Raphson για την εύρεση των ριζών μια συνάρτησης g(x) είναι ο εξής: 

1 '

( )
(3.30)

( )
n

n n
n

g x
x x

g x    

Η διαδικασία που περιγράφεται στον τύπο (3.30) επαναλαμβάνεται μέχρι να επιτευχθεί 

η ζητούμενη ακρίβεια στην εύρεση της ρίζας. 

Έτσι  στη  συνέχεια  περιγράφεται  ο  αλγόριθμος  της  εφαρμογής  της  μεθόδου Newton–

Raphson  στην  περίπτωση  της  παλινδρόμησης  Cox  για  την  εύρεση  των  βέλτιστων 

συντελεστών b*: 

1. Έστω k=0 

2. Αυθαίρετη επιλογή b(k) (π.χ. b(k)=0) για k=0 

3. Υπολογισμός του b(k+1) από τον τύπο: 
1 ( )

( )

k
k k

k

U b
b b

I b
    

4. Αύξηση του βήματος k κατά 1, δηλαδή k=k+1 

5. Μετάβαση στο βήμα 3 ξανά για τον υπολογισμό του επόμενου b(k+1) 

όπου   
1 2

( ) , ,...,p p p

p

L L L
U b

b b b

   
      

  και bi  (i=1,…,p)  το  στοιχείο  i  του πίνακα b  των p 

ανεξάρτητων μεταβλητών του μοντέλου και  
 

1

2 2

2
1

2 2

2
1

...

( ) ... ... ...

...

p p

p

p p

p p

L L

b b b

I b

L L

b b b

  
 
   

    
  
 
    

 

 
Η  προηγούμενη  διαδικασία  επαναλαμβάνεται  μέχρι  να  υπάρξει  η  ζητούμενη 

σύγκλιση,  οπότε  και  η  διαδικασία  σταματάει  έχοντας  υπολογίσει  τον  πίνακα  των 

βέλτιστων συντελεστών b*. 

Στην απλή περίπτωση που έχουμε μια ανεξάρτητη μεταβλητή x (και b ο αντίστοιχος 

συντελεστής της)  τότε αποδεικνύονται οι παρακάτω σχέσεις για τη μερική συνάρτηση 

πιθανοφάνειας, την πρώτη και δεύτερη παράγωγο της: 



27 
 

1 1 ( )

( ) log (3.31)j

i

m m
x b

p i
i i j R t

L b b x e 

  

 
    

 
  

 
 

  ( )

1 1

( )

( )
(3.32)

j

i

j

i

x b

jm m
p j R t

i x b
i i

j R t

x e
d L b

x
db e






 


 


  
 

 

 2

22
1

( )

( )
(3.33)

j

i

m
p

i x b

j R t

d L b A

db
e

 



 
 
 
 




 

όπου: 

2 2

( ) ( ) ( ) ( )

(3.34)j j j j

i i i i

x b x b x b x b

j j j
j R t j R t j R t j R t

A x e e x e x e   

   

       
             
       
   

 
Οι  παραπάνω  συναρτήσεις  προφανώς  μπορούν  να  χρησιμοποιηθούν  στη  μέθοδο 

Newton‐Raphson για την εύρεση του βέλτιστου συντελεστή b* ο οποίος μεγιστοποιεί τη 

μερική συνάρτηση πιθανοφάνειας. 

3.4.3 Υπολογισμός της Συνάρτησης Κινδύνου Βάσης και της Συνάρτησης Επιβίωσης  

Στην περίπτωση που  έχουμε διακριτές  τιμές  χρόνου η συνάρτηση  κινδύνου βάσης 

h0(t) αποδεικνύεται ότι είναι ίση με:   

0

( )

( ) (3.35)
j

i

i
i x b

j R t

d
h t

e 




  

όπου  di  ο  αριθμός  των  θανάτων  τη  χρονική  στιγμή  i  ενώ  η  R(ti)  έχει  οριστεί  στη  

παράγραφο 3.4.1 στον υπολογισμό της μέγιστης συνάρτησης πιθανοφάνειας.
 

Με όμοιο τρόπο η συνάρτηση επιβίωσης αποδεικνύεται ότι είναι ίση με: 

0 0( ) exp ( ) (3.36)i j
j i

S t h t
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 

Πολυσυγραμμικότητα – Επιλογή Ανεξάρτητων Μεταβλητών – Σφάλματα 

4.1 Πολυσυγραμμικότητα 

Το  πρόβλημα  της  πολυσυγραμμικότητας  [ΧΑΛ06],  [ΟΙΚ10]  εμφανίζεται  όταν  οι 

ερμηνευτικές  ‐  ανεξάρτητες  μεταβλητές  συσχετίζονται  μεταξύ  τους.  Είναι  πιο  έντονο 

όταν  χρησιμοποιούνται  πολλές  ανεξάρτητες  μεταβλητές.  Σε  περίπτωση  της 

πολυσυγραμμικότητας  έχουμε  ένα  υπόδειγμα  στο  οποίο  υπάρχει  υψηλή 

προβλεπτικότητα αλλά οι ανεξάρτητες μεταβλητές είναι στατιστικά ασήμαντες. Αυτή η 

αντίφαση οφείλεται στο γεγονός ότι οι ανεξάρτητες μεταβλητές συσχετίζονται γραμμικά 

μεταξύ  τους  και  δεν  μπορούμε  να  εξατομικεύσουμε  την  επίδραση  κάθε  ανεξάρτητης 

μεταβλητής πάνω στην εξαρτημένη.  

 

4.1.1 Είδη πολυσυγραμμικότητας 

Α) Τέλεια πολυσσυγραμμικότητα 

Στη  τέλεια  πολυσσυγραμμικότητα  υπάρχει  μια  τέλεια  γραμμική  σχέση  ανάμεσα  σε 

μια σειρά ανεξάρτητων μεταβλητών. Δηλαδή αν μεταξύ των k ανεξάρτητων μεταβλητών 

ισχύει μια σχέση της μορφής: 

0 1 1 2 2 ... 0 (4.1)i i k kiz z X z X z X      

με τουλάχιστον δύο συντελεστές zi (i=0,1,…,k) διαφορετικούς από το μηδέν. 

Β) Μερική πολυσσυγραμμικότητα.  

Στη μερική πολυσσυγραμμικότητα  κάποιες από  τις ανεξάρτητες μεταβλητές  να μην 

είναι τέλεια αλλά υψηλώς συσχετισμένες. Στην περίπτωση αυτή ισχύει: 

0 1 1 2 2 ... 0 (4.2)i i k ki iz z X z X z X        

με τουλάχιστον δύο συντελεστές zi (i=0,1,…,k) διαφορετικούς από το μηδέν. Ο εi είναι 

τυχαίος διαταρακτικός όρος. 

4.1.2 Έλεγχος Εμφάνισης Πολυσυγραμμικότητας.  

Ο  έλεγχος  εμφάνισης  πολυσυγραμμικότητας  γίνεται  με  διάφορους  τρόπους  αλλά 

στην παρούσα εργασία θα χρησιμοποιηθεί ο συντελεστής διόγκωσης της διακύμανσης 

VIF  (Variance  Inflation  Factor).  Ο  συντελεστής  VIF  υπολογίζεται  ξεχωριστά  για  κάθε 

ανεξάρτητη  μεταβλητή  και  μετράει  το  λόγο  των  διακυμάνσεων  κάθε  συντελεστή  της 

παλινδρόμησης με αυτόν που θα υπήρχε αν η ερμηνευτική μεταβλητή ήταν ασυσχέτιστη 

με τις υπόλοιπες. Δίνεται από τον τύπο [ΧΑΛ06]: 
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2

1
(4.3)

1
j

jVIF
R


  

όπου Rj είναι ο συντελεστής προσδιορισμού που προκύπτει από την παλινδρόμηση της 

μεταβλητής Χj με  τις υπόλοιπες n‐1 μεταβλητές,  και δείχνει  την  ταχύτητα αύξησης  της 

διακύμανσης ενός εκτιμητή όταν υπάρχει πολυσσυγραμμικότητα. Όσο μεγαλύτερη είναι 

η  τιμή  του VIF  τόσο μεγαλύτερο το πρόβλημα της πολυσυγραμμικότητας. Δεν υπάρχει 

κριτική  τιμή  για  να  συγκριθεί  η  τιμή  του  VIF  αλλά  ένας  πρακτικός  κανόνας  που  θα 

χρησιμοποιηθεί και την εργασία είναι ότι αν VIF>10 για μια ανεξάρτητη μεταβλητή τότε 

υπάρχει  σοβαρή  πολυσσυγραμμικότητα.  Στην  περίπτωση  αυτή  η  μεταβλητή  αυτή 

παραλείπεται και οι συντελεστές VIF υπολογίζονται  ξανά χωρίς  τη μεταβλητή που έχει 

εμφανίσει το πρόβλημα. Αυτή η διαδικασία επαναλαμβάνεται μέχρι όλες οι ανεξάρτητες 

μεταβλητές να έχουν τιμές VIF<10. 

 

4.2 Επιλογή Ανεξάρτητων Μεταβλητών 

4.2.1 Κριτήριο AIC 

Το  κριτήριο  AIC  (Akaike’s  Information  Criterion)  [ΧΑΛ06],  [ΟΙΚ10]  είναι  δείκτης 

προσαρμογής  μιας  εξίσωσης  που  βασίζεται  στις  αθροίσεις  των  τετραγώνων  των 

καταλοίπων RSS τα οποία τα προσαρμόζουν αναφορικά με το μέγεθος του δείγματος (n) 

και  τον  αριθμό  των  ανεξάρτητων  μεταβλητών  k.  Χρησιμοποιείται  ως  βοήθεια  για  να 

αποφανθούμε  αν  η  προσθαφαίρεση  μεταβλητών  αυξάνει  την  προβλεπτικότητα  του 

υποδείγματος. Ο δείκτης AIC δίνεται από τον τύπο [ΟΙΚ10]: 

2 2 (4.4)AIC LL k     

όπου LL (Log Likelihood) η οποία δίνεται από τον τύπο 

1 ln(6.28) ln( ) (4.5)
2

n RSS
LL

n
      

 

Για  να  χρησιμοποιήσουμε  τον  δείκτη  AIC  εκτιμάμε  εναλλακτικές  εξειδικεύσεις  – 

μοντέλα (προσθαφαιρώντας μεταβλητές) και επιλέγουμε για το μοντέλο το συνδυασμό 

των μεταβλητών που δίνουν τη χαμηλότερη τιμή AIC.  
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4.3 Σφάλματα 

Οποιοδήποτε μοντέλο πρόβλεψης χρεοκοπίας χρησιμοποιηθεί μπορεί να καταλήξει σε 

δύο ειδών σφάλματα [ΓΚΙ10]:  

Α) Σφάλμα Τύπου Ι:  

Η ένταξη μιας εταιρείας σε αυτές που δεν πρόκειται να χρεοκοπήσουν ενώ χρεοκοπεί. 

Β) Σφάλμα Τύπου ΙΙ:  

Η ένταξη μιας εταιρείας σε αυτές που πρόκειται να χρεοκοπήσουν ενώ δεν χρεοκοπεί. 

Τα  δύο  αυτά  είδη  σφαλμάτων  υπολογίζονται  ξεχωριστά  για  κάθε  μοντέλο  και  στο 

τέλος γίνεται η σύγκρισή τους με σκοπό τη σύγκριση της προβλεπτικής ικανότητας δύο ή 

περισσοτέρων μοντέλων. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5 

Ποσοτικό Μέρος 

Όπως έχει αναφερθεί και στην εισαγωγή, στη εργασία αυτή θα   χρησιμοποιηθούν δύο 

μοντέλα (τα οποία έχουν αναλυθεί στη θεωρία) για την πρόβλεψη της αποτυχίας ή μη μιας 

εταιρείας:  το  μοντέλο  Logit  (Λογιστική  παλινδρόμηση)  και  η  ανάλυση  επιβίωσης  με  το 

μοντέλο  Cox  (Cox  παλινδρόμηση).  Τα  δύο  αυτά  μοντέλα  αρχικά  θα  αναπτυχθούν 

βασιζόμενα  σε  μια  ομάδα  εταιρειών  και  θα  χρησιμοποιηθούν  για  την  πρόβλεψη  της 

αποτυχίας ή μη μιας δεύτερης ομάδας εταιρειών.   

 

5.1 Συλλογή Δεδομένων 

Για την εργασία αυτή συλλέχτηκαν δεδομένα από 200 εταιρείες οι οποίες έκαναν αίτηση 

για υπαγωγή στο άρθρο 99  (οι  οποίες αναφέρονται ως «μη υγιείς»)  και 200  εταιρείες  οι 

οποίες  δεν  έχουν  κάνει  αίτηση  (οι  οποίες  αναφέρονται  ως  «υγιείς»).  Για  κάθε  εταιρεία 

καταγράφηκαν  δεδομένα  από  τους  δύο  τελευταίους  ισολογισμούς  της  πριν  το  έτος 

καταγραφής.  Ως  έτος  καταγραφής  (ή  έτος  0)  θεωρείται  είτε  το  έτος  2014  για  τις  υγιείς 

εταιρείες είτε το έτος της αίτησης υπαγωγής για τις μη υγιείς. Άρα ως έτος 1 για τις υγιείς 

εταιρείες  θεωρείται  το 2013  και ως  έτος 2  το 2012.  Για  τις  μη υγιείς  εταιρείες ως  έτος 1 

θεωρείται ένα έτος πριν την αίτηση υπαγωγής και ως έτος 2 θεωρείται το έτος δύο χρόνια 

πριν  την αίτηση υπαγωγής.  Για  παράδειγμα αν μια  εταιρεία  έκανε αίτηση υπαγωγής  στο 

άρθρο 99 το 2009 (το οποίο θεωρείται και ως έτος 0), τότε ως έτος 1 θεωρείται το 2008 και 

ως έτος 2 το 2007. 

Στη συνέχεια χρησιμοποιώντας τα δεδομένα των  ισολογισμών υπολογίζονται συνολικά 

18  αριθμοδείκτες  για  κάθε  ισολογισμό  οι  οποίοι  αποτελούν  το  σύνολο  των  ανεξάρτητων 

μεταβλητών  (μαζί  με  το  χρόνο  t)  των  μοντέλων  που  θα  εφαρμοστούν  στη  συνέχεια.  Η 

πλειοψηφία  τους  είναι  αριθμοδείκτες  ρευστότητας  και  κεφαλαιακής  διάρθρωσης  και  όχι 

αποδοτικότητας  γιατί  η  εργασία  αφορά  στο  αν  η  εταιρεία  επιβιώνει  και  όχι  στο  αν 

αποδίδουν  τα  κεφάλαια  της.  Στον  Πίνακα  1  φαίνονται  οι  αριθμοδείκτες  που  έχουν 

συμπεριληφθεί  μαζί  με  το  αντίστοιχο  μαθηματικό  σύμβολο  με  το  οποίο  θα 

χρησιμοποιηθούν ως ανεξάρτητες μεταβλητές στη συνέχεια. 

Σύμβολο  Αριθμοδείκτης  Σύμβολο  Αριθμοδείκτης 

X1  Γενική Ρευστότητα  X10 
Ίδια Κεφάλαια / 

Ξένα Κεφάλαια 

X2  Ειδική Ρευστότητα  X11 
Βραχυπρόθεσμες Υποχρεώσεις / 

Συνολικές Υποχρεώσεις 
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X3  Ταμιακή Ρευστότητα  X12 
Διαρκή Κεφάλαια / 

Πάγια Κεφάλαια 

X4  Αμυντικό Χρονικό Διάστημα  X13 
Ίδια Κεφάλαια / 

Πάγια Κεφάλαια 

X5 
Ταχύτητα Κυκλοφορίας 

Απαιτήσεων 
X14  Πάγια Κεφάλαια / Συνολικά 

X6 

Ταχύτητα Κυκλοφορίας 

Βραχυπρόθεσμων 

Υποχρεώσεων 

X15 
Καθαρό Κεφάλαιο Κίνησης / 

Βραχυπρόθεσμες Υποχρεώσεις 

X7 
Ταχύτητα Κυκλοφορίας 

Παγίων 
X16 

Διαρκή Κεφάλαια / 

Συνολικά Κεφάλαια 

X8 
Ξένα Κεφάλαια / 

Συνολικά Κεφάλαια 
X17  Ενεργητικό / Ίδια Κεφάλαια 

X9 
Ίδια Κεφάλαια / 

Συνολικά Κεφάλαια 
X18 

Κυκλοφορούν Ενεργητικό / 

Συνολικές Υποχρεώσεις 

Πίνακας 1: Αριθμοδείκτες που έχουν χρησιμοποιηθεί μαζί με το αντίστοιχο σύμβολο τους 

 

5.2 Ομαδοποίηση Δεδομένων 

Τα δεδομένα που έχουν συλλεχθεί χωρίστηκαν σε δύο ομάδες. Κάθε ομάδα αποτελείται 

από 200 εταιρείες, 100 υγιείς και 100 μη υγιείς. Στα δεδομένα (αριθμοδείκτες) της πρώτης 

ομάδας  έγιναν  οι  παλινδρομήσεις  των  μοντέλων  που  χρησιμοποιήθηκαν  έτσι  ώστε  να 

προκύψει η εξίσωση παλινδρόμησης του κάθε μοντέλου.  

 Η  δεύτερη ομάδα  χρησιμοποιήθηκε  για  να αξιολογηθεί  η προβλεπτική  ικανότητα  του 

κάθε  μοντέλου  που  προκύπτει  από  τις  παλινδρομήσεις  που  έγιναν  στα  δεδομένα  της 

πρώτης ομάδας. Πιο συγκεκριμένα υπολογίστηκε το ποσοστό των εταιρειών της δεύτερης 

ομάδας δεδομένων των οποίων η συμπεριφορά έχει προβλεφθεί σωστά από το αντίστοιχο 

μοντέλο  που  έχει  προκύψει  από  τα  δεδομένα  της  πρώτης  ομάδας.  Σε  περίπτωση 

λανθασμένης πρόβλεψης αυτό θα χαρακτηριστεί είτε σαν σφάλμα τύπου Ι είτε σαν σφάλμα 

τύπου ΙΙ όπως έχει αναφερθεί στη θεωρία. 

Για τον διαχωρισμό των δεδομένων στις δύο ομάδες, οι υγιείς και οι μη υγιείς εταιρείες 

κατατάχτηκαν  ξεχωριστά  κατά  αύξοντα  αριθμοδείκτη  γενικής  ρευστότητας  (ανεξάρτητη 

μεταβλητή X1) και εναλλάξ τοποθετήθηκαν στις δύο ομάδες. Έτσι η κάθε ομάδα δεδομένων 

έχει και εταιρείες με υψηλή και εταιρείες με χαμηλή γενική ρευστότητα 
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5.3 Έλεγχος Πολυσυγραμμικότητας 

Η πολυσσυγραμμικότητα όπως έχουμε αναφέρει είναι ένα πρόβλημα που παρατηρείται 

όταν  κάποια  ή  κάποιες  ανεξάρτητες  μεταβλητές  είναι  γραμμικώς  συνδυασμός  των 

υπολοίπων. Ο έλεγχος της πολυσυγραμμικότητας θα γίνει χρησιμοποιώντας τον δείκτη VIF. 

Πρακτικά  για  τιμές  VIF>10  έχουμε  έντονη    πολυσσυγραμμικότητα  και  η  αντίστοιχη 

ανεξάρτητη μεταβλητή αφαιρείται από το μοντέλο. Χρησιμοποιώντας το λογισμικό Minitab 

αναφέρθηκε  απευθείας  ότι  η  μεταβλητή  Χ15  (Καθαρό  Κεφάλαιο  Κίνησης  / 

Βραχυπρόθεσμες  Υποχρεώσεις)  συσχετίζεται  έντονα  με  τις  υπόλοιπες  και  πρέπει  να 

αφαιρεθεί. Στη συνέχεια υπολογίζουμε τους δείκτες VIF για τις υπόλοιπες μεταβλητές και 

τα αποτελέσματα φαίνονται στον Πίνακα 2. 

Μεταβλητή  VIF  Μεταβλητή  VIF 

X1  91.794 X10 15.824 

X2  46.432 X11 783262.7 

X3  10.692 X12 53.209 

X4  9.031 X13 53.174 

X5  1.153 X14 2.746 

X6  2.324 X16 805357.7 

X7  1.831 X17 1.049 

X8  907294.3 X18 40.946 

X9  935542.1     

Πίνακας 2: Συντελεστές VIF των ανεξάρτητων μεταβλητών εξαιρώντας την Χ15 

 

Αφαιρώντας τη μεταβλητή Χ9 (Ίδια Κεφάλαια/Συνολικά Κεφάλαια) που παρουσιάζει την 

μεγαλύτερη  τιμή  VIF  και  υπολογίζοντας  ξανά  τους  συντελεστές  VIF    παίρνουμε  τα 

παρακάτω αποτελέσματα του Πίνακα 3. 

Μεταβλητή  VIF  Μεταβλητή  VIF 

X1  91.793 X10 15.823

X2  46.371 X11 141.7

X3  10.678 X12 53.208

X4  9.027 X13 53.173

X5  1.153 X14 2.746

X6  2.323 X16 129.344

X7  1.831 X17 1.048

X8  8.714 X18 40.921

Πίνακας 3: Συντελεστές VIF των ανεξάρτητων μεταβλητών εξαιρώντας τις Χ15 και Χ9 

 

Αφαιρώντας τη μεταβλητή Χ16 (Διαρκή Κεφάλαια/Συνολικά Κεφάλαια) που παρουσιάζει 

την  μεγαλύτερη  τιμή  VIF  και  υπολογίζοντας  ξανά  τους  συντελεστές  VIF    παίρνουμε  τα 

παρακάτω αποτελέσματα του Πίνακα 4. 
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Μεταβλητή  VIF  Μεταβλητή  VIF 

X1  91.474 X10 15.823

X2  44.409 X11 10.479

X3  10.466 X12 53.208

X4  9.016 X13 53.173

X5  1.153 X14 2.731

X6  2.321 X17 1.047

X7  1.831 X18 40.823

X8  8.711

Πίνακας 4: Συντελεστές VIF των ανεξάρτητων μεταβλητών εξαιρώντας τις Χ15, Χ9 και Χ16 

 

Αφαιρώντας τη μεταβλητή Χ12 (Διαρκή Κεφάλαια/Πάγια Κεφάλαια) που παρουσιάζει 

υψηλή τιμή VIF, και υπολογίζοντας ξανά τους συντελεστές VIF  παίρνουμε τα παρακάτω 

αποτελέσματα του Πίνακα 5. 

Μεταβλητή  VIF  Μεταβλητή  VIF 

X1  91.404 X10 15.771

X2  44.328 X11 9.773

X3  10.351 X13 1.721

X4  9.012 X14 2.628

X5  1.15 X17 1.046

X6  2.285 X18 40.819

X7  1.762

X8  8.11

Πίνακας 5: Συντελεστές VIF των ανεξάρτητων μεταβλητών εξαιρώντας τις Χ15, Χ9, Χ16 και Χ12 

 

Αφαιρώντας τη μεταβλητή Χ18  (Κυκλοφορούν Ενεργητικό/Συνολικές Υποχρεώσεις) που 

παρουσιάζει υψηλή τιμή VIF, και υπολογίζοντας ξανά τους συντελεστές VIF   παίρνουμε τα 

παρακάτω αποτελέσματα του Πίνακα 6. 

Μεταβλητή  VIF  Μεταβλητή  VIF 

X1  53.87 X10 13.399

X2  40.819 X11 8.501

X3  8.144 X13 1.71

X4  7.012 X14 2.526

X5  1.15 X17 1.045

X6  2.147

X7  1.758

X8  6.744

Πίνακας 6: Συντελεστές VIF των ανεξάρτητων μεταβλητών εξαιρώντας τις Χ15, Χ9, Χ16, Χ12 και Χ18 

 

Αφαιρώντας τη μεταβλητή Χ1 (Γενική Ρευστότητα) που παρουσιάζει υψηλή τιμή VIF, και 

υπολογίζοντας  ξανά  τους  συντελεστές  VIF    παίρνουμε  τα  παρακάτω  αποτελέσματα  του 

Πίνακα 7. 
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Μεταβλητή  VIF 

Χ2 7.073

Χ3 8.051

Χ4 3.964

Χ5 1.149

Χ6 2.13

Χ7 1.711

Χ8 6.306

Χ10 5.773

Χ11 7.737

Χ13 1.667

Χ14 2.102

Χ17 1.043

Πίνακας 7: Συντελεστές VIF των ανεξάρτητων μεταβλητών εξαιρώντας τις Χ15, Χ9, Χ16, Χ12, Χ18,Χ1 

 

Στον Πίνακα 7 παρατηρούμε ότι όλες οι ανεξάρτητες μεταβλητές που απομένουν έχουν 

δείκτη VIF<10 άρα όχι έντονη πολυσσυγραμμικότητα.  

Συνεπώς  στις  παλινδρομήσεις  που  θα  ακολουθήσουν  θα  χρησιμοποιήσουμε  τις  12 

ανεξάρτητες μεταβλητές που φαίνονται στον Πίνακα 8 

 

Μεταβλητή  Αριθμοδείκτης  Μεταβλητή  Αριθμοδείκτης 

X2  Ειδική Ρευστότητα  X8 
Ξένα Κεφάλαια / 

Συνολικά Κεφάλαια 

X3  Ταμιακή Ρευστότητα  X10 
Ίδια Κεφάλαια / 

Ξένα Κεφάλαια 

X4  Αμυντικό Χρονικό Διάστημα  X11 
Βραχυπρόθεσμες Υποχρεώσεις 

/ Συνολικές Υποχρεώσεις 

X5 
Ταχύτητα Κυκλοφορίας 

Απαιτήσεων 
X13 

Ίδια Κεφάλαια / 

Πάγια Κεφάλαια 

X6 

Ταχύτητα Κυκλοφορίας 

Βραχυπρόθεσμων 

Υποχρεώσεων 

X14  Πάγια Κεφάλαια / Συνολικά 

X7 
Ταχύτητα Κυκλοφορίας 

Παγίων 
X17  Ενεργητικό / Ίδια Κεφάλαια 

Πίνακας 8: Οι 12 ανεξάρτητες μεταβλητές που θα χρησιμοποιηθούν στις παλινδρομήσεις 
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5.4 Λογιστική Παλινδρόμηση 

Στη  συνέχεια  αφού  έχουμε  καταλήξει  στις  ανεξάρτητες  μεταβλητές  που  θα 

χρησιμοποιήσουμε  εφαρμόσαμε  αρχικά  την  λογιστική  παλινδρόμηση  στα  δεδομένα  της 

πρώτης ομάδας εταιρειών. Επιπλέον των 12 ανεξάρτητων μεταβλητών που φαίνονται στον 

Πίνακα 8  παραθέτουμε  και  τον  χρόνο ως ανεξάρτητη μεταβλητή η οποία θα παίρνει  δύο 

τιμές, είτε την τιμή ένα (έτος 1) είτε την τιμή δύο (έτος 2). 

Επόμενος σκοπός είναι να κρατήσουμε τις μεταβλητές εκείνες για τις οποίες το μοντέλο 

περιγράφει πιο αποτελεσματικά τα δεδομένα. Αυτό έγινε χρησιμοποιώντας το κριτήριο της 

ελάχιστης  τιμής  AIC  το  οποίο  έχει  εξηγηθεί  στη  θεωρία.  Αφαιρούμε  κάθε  φορά  κάποια 

ανεξάρτητη  μεταβλητή  και  εκτελώντας  ξανά  το  μοντέλο  υπολογίζουμε  πριν  και  μετά  τον 

συντελεστή  AIC.  Αν  ο  συντελεστής  AIC  μειωθεί  κατά  τη  διαδικασία  αυτή  σημαίνει  ότι 

μπορούμε  να  αφαιρέσουμε  τη  συγκεκριμένη  μεταβλητή  από  το  μοντέλο  γιατί  το  νέο 

μοντέλο  (με  τις  λιγότερες  ανεξάρτητες  μεταβλητές)  είναι  πιο  αποτελεσματικό  από  το 

προηγούμενο. Σε αντίθετη περίπτωση η μεταβλητή πρέπει να παραμείνει στο μοντέλο. 

Εκτελώντας  την  παλινδρόμηση  για  τις  13  ανεξάρτητες  μεταβλητές  παίρνουμε  τα 

αποτελέσματα που φαίνονται παρακάτω. 

Variable Coefficient Std. Error P 
t 0.11781 0.31583 0.7091 
x2 -0.61379 0.23288 0.0084 
x3 -3.46594 0.96801 0.0003 
x4 0.0080271 0.0013678 <0.0001 
x5 0.0033005 0.012223 0.7871 
x6 0.41888 0.18477 0.0234 
x7 0.0072016 0.0069687 0.3014 
x8 7.56401 1.42081 <0.0001 
x10 0.45285 0.10761 <0.0001 
x11 1.27180 1.52023 0.4028 
x13 -0.10934 0.049943 0.0286 
x14 4.64753 1.09053 <0.0001 
x17 0.013987 0.016516 0.3970 
Constant -9.1545  

 

Η  προηγούμενη  παλινδρόμηση  παρουσιάζει  τιμή  ‐2∙LL=  261.135  και  p=13,  οπότε  ο 

δείκτης  AIC  έχει  τιμή  AIC(1)  =  287.135.  Στη  συνέχεια  αφαιρούμε  από  το  μοντέλο  την 

ανεξάρτητη μεταβλητή X5 η οποία έχει την υψηλότερη τιμή P και η οποία είναι στατιστικά 

μη‐σημαντική  μεταβλητή  και  εκτελούμε  ξανά  τη  λογιστική  παλινδρόμηση  παίρνοντας  τα 

παρακάτω αποτελέσματα. 
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Variable Coefficient Std. Error P 
t 0.11597 0.31577 0.7134 
x2 -0.62124 0.23129 0.0072 
x3 -3.43608 0.96139 0.0004 
x4 0.0079800 0.0013528 <0.0001 
x6 0.42442 0.18344 0.0207 
x7 0.0071014 0.0069545 0.3072 
x8 7.53036 1.41379 <0.0001 
x10 0.45157 0.10747 <0.0001 
x11 1.31397 1.51245 0.3850 
x13 -0.10768 0.049488 0.0296 
x14 4.70721 1.06916 <0.0001 
x17 0.014072 0.016511 0.3941 
Constant -9.1506 

 

 

Η  προηγούμενη  παλινδρόμηση  παρουσιάζει  τιμή  ‐2∙LL  =  261.205  και  p=12  οπότε  ο 

δείκτης AIC  έχει  τιμή AIC(2)= 285.204. Παρατηρούμε ότι AIC(2)<AIC(1) που σημαίνει ότι  το 

μοντέλο  βελτιώθηκε  αφαιρώντας  τη  μεταβλητή X5.  Στη  συνέχεια  αφαιρούμε  τον  χρόνο  t 

που  παρουσιάζει  πολύ  υψηλή  τιμή  P  και  εκτελώντας  ξανά  τη  λογιστική  παλινδρόμηση 

παίρνουμε τα παρακάτω αποτελέσματα. 

 

Variable Coefficient Std. Error P 
x2 -0.62308 0.23157 0.0071 
x3 -3.48222 0.95542 0.0003 
x4 0.0080018 0.0013560 <0.0001 
x6 0.42483 0.18405 0.0210 
x7 0.0072329 0.0069981 0.3013 
x8 7.54581 1.41666 <0.0001 
x10 0.45657 0.10696 <0.0001 
x11 1.27852 1.51218 0.3978 
x13 -0.10896 0.049482 0.0277 
x14 4.67751 1.06530 <0.0001 
x17 0.014383 0.016682 0.3886 
Constant -8.9580 

 

 
Η  προηγούμενη  παλινδρόμηση  παρουσιάζει  τιμή  ‐2∙LL  =  261.340  και  p=11  οπότε  ο 

δείκτης AIC  έχει  τιμή AIC(3)= 283.340. Παρατηρούμε ότι AIC(3)<AIC(2) που σημαίνει ότι  το 

μοντέλο βελτιώθηκε αφαιρώντας τον χρόνο t. Στη συνέχεια αφαιρούμε την μεταβλητή Χ11 

που  παρουσιάζει  πολύ  υψηλή  τιμή  P  και  εκτελώντας  ξανά  τη  λογιστική  παλινδρόμηση 

παίρνουμε τα παρακάτω αποτελέσματα. 

 

Variable Coefficient Std. Error P 
x2 -0.69774 0.21970 0.0015 
x3 -3.51581 0.95408 0.0002 
x4 0.0080677 0.0013645 <0.0001 
x6 0.43993 0.18572 0.0178 
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x7 0.0080154 0.0070991 0.2589 
x8 8.37208 1.06087 <0.0001 
x10 0.47861 0.10452 <0.0001 
x13 -0.11297 0.049175 0.0216 
x14 4.20979 0.90372 <0.0001 
x17 0.013909 0.016044 0.3860 
Constant -8.6318  

 

Η  προηγούμενη  παλινδρόμηση  παρουσιάζει  τιμή  ‐2∙LL  =  262.045  και  p=10  οπότε  ο 

δείκτης AIC  έχει  τιμή AIC(4)= 282.045. Παρατηρούμε ότι AIC(4)<AIC(3) που σημαίνει ότι  το 

μοντέλο  βελτιώθηκε  αφαιρώντας  τη  μεταβλητή  Χ11.  Στη  συνέχεια  αφαιρούμε  την 

μεταβλητή  Χ17  που  παρουσιάζει  υψηλή  τιμή  P  και  εκτελώντας  ξανά  τη  λογιστική 

παλινδρόμηση παίρνουμε τα παρακάτω αποτελέσματα. 

 

Variable Coefficient Std. Error P 
x2 -0.70374 0.22105 0.0015 
x3 -3.52430 0.95396 0.0002 
x4 0.0081244 0.0013677 <0.0001 
x6 0.44508 0.18660 0.0171 
x7 0.0080409 0.0070294 0.2527 
x8 8.62325 1.05015 <0.0001 
x10 0.48204 0.10467 <0.0001 
x13 -0.11410 0.049132 0.0202 
x14 4.21061 0.91072 <0.0001 
Constant -8.7399 

 

Η προηγούμενη παλινδρόμηση παρουσιάζει τιμή ‐2∙LL = 263.116 και p=9 οπότε ο δείκτης 

AIC έχει τιμή AIC(5)= 281.116. Παρατηρούμε ότι AIC(5)<AIC(4) που σημαίνει ότι το μοντέλο 

βελτιώθηκε αφαιρώντας τη μεταβλητή Χ17. Στη συνέχεια αφαιρούμε την μεταβλητή Χ7 που 

παρουσιάζει υψηλή τιμή P και εκτελώντας ξανά τη λογιστική παλινδρόμηση παίρνουμε τα 

παρακάτω αποτελέσματα. 

 

Variable Coefficient Std. Error P Odds ratio 95% CI
x2 -0.74829 0.20656 0.0003 0.4732 0.3156 to 0.7093
x3 -3.48135 0.93698 0.0002 0.0308 0.0049 to 0.1930
x4 0.0080549 0.0013276 <0.0001 1.0081 1.0055 to 1.0107
x6 0.50906 0.15919 0.0014 1.6637 1.2178 to 2.2729
x8 8.92180 1.02513 <0.0001 7493.6002 1004.8144 to 55884.9933
x10 0.48818 0.10208 <0.0001 1.6294 1.3339 to 1.9903
x13 -0.080064 0.043656 0.0667 0.9231 0.8474 to 1.0055
x14 4.13046 0.91323 <0.0001 62.2068 10.3867 to 372.5598
Constant -8.9296 0.4732 0.3156 to 0.7093

 

Η προηγούμενη παλινδρόμηση παρουσιάζει τιμή ‐2∙LL = 264.658 και p=8 οπότε ο δείκτης 

AIC έχει τιμή AIC(6)= 280.658. Παρατηρούμε ότι AIC(6)<AIC(5) που σημαίνει ότι το μοντέλο 

βελτιώθηκε αφαιρώντας τη μεταβλητή Χ7. Στη συνέχεια αφαιρούμε την μεταβλητή Χ13 που 
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παρουσιάζει υψηλή τιμή P και εκτελώντας ξανά τη λογιστική παλινδρόμηση παίρνουμε τα 

παρακάτω αποτελέσματα. 

 

Variable Coefficient Std. Error P 
x2 -0.72557 0.20929 0.0005 
x3 -3.22690 0.91511 0.0004 
x4 0.0074333 0.0012806 <0.0001 
x6 0.46307 0.16480 0.0050 
x8 9.11398 1.03030 <0.0001 
x10 0.46436 0.10051 <0.0001 
x14 4.84137 0.86040 <0.0001 
Constant -9.2710 

 

Η προηγούμενη παλινδρόμηση παρουσιάζει τιμή ‐2∙LL = 268.291 και p=7 οπότε ο δείκτης 

AIC έχει τιμή AIC(7)= 282.291. Παρατηρούμε ότι AIC(7)>AIC(6) που σημαίνει ότι το μοντέλο 

δεν βελτιώθηκε αφαιρώντας τη μεταβλητή Χ13. Άρα η μεταβλητή Χ13 πρέπει να διατηρηθεί 

στο  μοντέλο  παρόλο  που  είναι  στατιστικά  μη  σημαντική  σε  επίπεδο  5%  αλλά  είναι 

στατιστικά σημαντική σε επίπεδο 10%. 

Έτσι καταλήγουμε στις παρακάτω οκτώ μεταβλητές (οι οποίες φαίνονται στον Πίνακα 9) 

για  τις οποίες ο δείκτης AIC  είναι  ελάχιστος που σημαίνει ότι περιγράφουν πιο σωστά το 

μοντέλο από οποιοδήποτε άλλο συνδυασμό μεταβλητών. 

Αριθμοδείκτης  Variable  Coefficient  Std. Error  P 
Odds 
Ratio 

95% CI 

  Constant  ‐8.9296  ‐  ‐  0.4732 
0.3156 to 
0.7093 

Ειδική Ρευστότητα  X2  ‐0.74829  0.20656  0.0003  0.4732 
0.3156 to 
0.7093 

Ταμιακή Ρευστότητα  X3  ‐3.48135  0.93698  0.0002  0.0308 
0.0049 to 
0.1930 

Αμυντικό Χρονικό 
Διάστημα 

X4  0.0080549  0.0013276  <0.0001  1.0081 
1.0055 to 
1.0107 

Ταχύτητα Κυκλοφορίας 
Βραχυπρόθεσμων 
Υποχρεώσεων 

X6  0.50906  0.15919  0.0014  1.6637 
1.2178 to 
2.2729 

Ξένα Κεφάλαια / 

Συνολικά Κεφάλαια 
X8  8.92180  1.02513  <0.0001 

7493.600
2 

1004.8144 
to 

55884.9933 

Ίδια Κεφάλαια / 

Ξένα Κεφάλαια 
X10  0.48818  0.10208  <0.0001  1.6294 

1.3339 to 
1.9903 

Ίδια Κεφάλαια / 

Πάγια Κεφάλαια 
X13  ‐0.080064  0.043656  0.0667  0.9231 

0.8474 to 
1.0055 

Πάγια Κεφάλαια / 
Συνολικά 

X14  4.13046  0.91323  <0.0001  62.2068 
10.3867 to 
372.5598 

Πίνακας 9: Ο συνδυασμός των ανεξάρτητων μεταβλητών που παρουσιάζουν την ελάχιστη τιμή του 
AIC στην εφαρμογή του μοντέλου Logit 
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Άρα καταλήξαμε σε ένα μοντέλο της μορφής: 
 

( 1)
ln[ ]

1 ( 1)

P Y
Y X B

P Y


  

   

 
Όπου Υ είναι ο  πίνακας (διάσταση [200x1]) της εξαρτημένης μεταβλητής,   Χ ο πίνακας 

(διάστασης  [200x9])  των  δεδομένων  των  αντίστοιχων  ανεξάρτητων  μεταβλητών  (8 

ανεξάρτητες μεταβλητές και ένας ο σταθερός όρος) που χρησιμοποιήθηκαν στο μοντέλο και 

B ο πίνακας (με διάσταση [9x1]) των συντελεστών των 8 ανεξάρτητων μεταβλητών και του 

σταθερού όρου όπως υπολογίστηκαν από την παλινδρόμηση. Δηλαδή: 
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Ως  προς  τη  στατιστική  σημαντικότητα  συνολικά  του  μοντέλου  παρατηρούμε  ότι  είναι 

στατιστικά σημαντικό  (δηλαδή δεν είναι όλοι οι συντελεστές  ταυτόχρονα μηδενικοί)  γιατί 

συνολικά  ισχύει  P  <  0.0001.  Επίσης  παρατηρούμε  όπως  έχουμε  αναφέρει  ότι  όλοι  οι 

συντελεστές είναι στατιστικά σημαντικοί σε επίπεδο 5% εκτός της μεταβλητής X13 η οποία 

είναι στατιστικά σημαντική σε επίπεδο 10%. Ακόμα η αύξηση των μεταβλητών Χ2, Χ3  και 

Χ13  μειώνουν  την  πιθανότητα  αποτυχίας  (αφού  οι  αντίστοιχοι  συντελεστές  τους  είναι 

αρνητικοί)  ενώ  αύξηση  των  μεταβλητών  Χ4,  Χ6,  Χ8,  Χ10  και  Χ14  την  αυξάνουν  (αφού  οι 

αντίστοιχοι συντελεστές τους είναι θετικοί). 

 

5.5 Αξιολόγηση της Ικανότητας Πρόβλεψης του Μοντέλου Logit 

Στη συνέχεια αξιολογήσαμε την  ικανότητα πρόβλεψης του μοντέλου που αναπτύχθηκε 

στην  προηγούμενη  παράγραφο  εφαρμόζοντας  το  στη  δεύτερη  ομάδα  των  εταιρειών  η 

οποία  είναι  πανομοιότυπη  με  την  πρώτη,  δηλαδή  αποτελείται  από  ισολογισμούς 2  ετών 

από 200 εταιρείες (100 «υγιείς» και 100 «μη υγιείς»). Έτσι θα υπολογισθεί το ποσοστό των 

σωστών προβλέψεων του μοντέλου της λογιστικής παλινδρόμησης καθώς και το είδος των 

σφαλμάτων (τύπου I ή τύπου II). 

Η εκτιμημένη τιμή Υest της λογιστικής παλινδρόμησης παίρνει τιμές στο διάστημα [0,1], 

εκφράζοντας  την  πιθανότητα  να  συμβεί  το  υπό  μελέτη  γεγονός  (δηλαδή  η  αποτυχία  της 
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εταιρείας ή η υπαγωγή στο άρθρο 99). Οπότε αν Υest>0.50 (δηλαδή πιθανότητα μεγαλύτερη 

του 50%) θεωρούμε ότι η εταιρεία είναι «μη υγιής» και ενώ αν Υ<0.50 τότε η εταιρεία δεν 

υπάγεται στο άρθρο 99 άρα θεωρείται «υγιής». Συγκεντρωτικά τα αποτελέσματα φαίνονται 

στον Πίνακα 9. Στην στήλη 1 είναι ο αύξοντας αριθμός (Α/Α) της εταιρείας ενώ στη στήλη 2 

ο χαρακτηριστικός αριθμός (ID) καταγραφής της πριν την ταξινόμηση. Στη στήλη 3 φαίνεται 

η εξαρτημένη μεταβλητή Υ (Υ=1 σημαίνει ότι στην πραγματικότητα έκανε αίτηση υπαγωγής 

στο  άρθρο  99  ενώ  Υ=0  όχι),  ενώ  στη  στήλη  4  φαίνεται  ο  λογάριθμος  του  λόγου  των 

πιθανοτήτων  ln[P(Y=1)/P(Y=0)]  που  αφορά  τον  ισολογισμό  του  τελευταίου  χρόνου 

καταγραφής  των  δεδομένων  της  εταιρείας  (δηλαδή  για  το  έτος  1).  Στη  στήλη  5  είναι  η 

εκτιμημένη  πιθανότητα  από  το  μοντέλο  Υest  (στο  διάστημα  [0,1])  και  στη  στήλη  6  το 

αποτέλεσμα Υlog=1 («μη υγιής» εταιρεία) ή Υlog=0 («υγιής» εταιρεία) σύμφωνα με το Yest που 

υπολογίστηκε από το μοντέλο πάλι για t=1. Στις στήλες 7‐9 παρουσιάζονται τα αντίστοιχα 

δεδομένα με τις στήλες 4‐6 αλλά για 2 χρόνια πριν την καταγραφή, δηλαδή για το έτος 2. 

1  2  3  4  5  6  7  8  9 

      t=1  t=2 

A/A  ID  Y  ln(P(Y=1)/P(Y=0))  Yest  Ylog  ln(P(Y=1)/P(Y=0))  Yest  Ylog 

1 150  0  ‐198.87  0.000  0  ‐12.99  0.000  0 

2 171  0  14.09  1.000  1  5.70  0.997  1 

3 100  0  ‐18.59  0.000  0  ‐27.65  0.000  0 

4 187  0  ‐5.05  0.006  0  ‐0.42  0.396  0 

5 181  0  ‐5.58  0.004  0  ‐2.21  0.099  0 

6 61  0  ‐11.28  0.000  0  ‐7.68  0.000  0 

7 60  0  0.46  0.614  1  3.67  0.975  1 

8 145  0  ‐10.24  0.000  0  ‐9.31  0.000  0 

9 3  0  ‐7.59  0.001  0  ‐16.43  0.000  0 

10 6  0  ‐4.23  0.014  0  ‐6.04  0.002  0 

11 162  0  ‐16.73  0.000  0  ‐37.56  0.000  0 

12 190  0  ‐4.94  0.007  0  ‐4.99  0.007  0 

13 152  0  ‐5.67  0.003  0  ‐5.60  0.004  0 

14 175  0  ‐14.05  0.000  0  ‐10.63  0.000  0 

15 31  0  ‐9.53  0.000  0  ‐6.12  0.002  0 

16 65  0  ‐9.26  0.000  0  ‐6.75  0.001  0 

17 12  0  8.24  1.000  1  4.06  0.983  1 

18 42  0  ‐8.57  0.000  0  ‐7.59  0.001  0 

19 119  0  ‐3.63  0.026  0  ‐3.01  0.047  0 

20 64  0  ‐5.32  0.005  0  ‐3.63  0.026  0 

21 182  0  ‐2.03  0.116  0  ‐1.37  0.203  0 

22 28  0  ‐7.02  0.001  0  ‐6.92  0.001  0 

23 142  0  ‐1.92  0.128  0  ‐5.10  0.006  0 

24 33  0  ‐5.55  0.004  0  ‐3.80  0.022  0 

25 72  0  ‐3.94  0.019  0  ‐3.82  0.021  0 
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26 191  0  ‐2.54  0.073  0  ‐3.91  0.020  0 

27 126  0  ‐5.39  0.005  0  ‐2.74  0.061  0 

28 184  0  ‐4.94  0.007  0  ‐2.00  0.119  0 

29 86  0  ‐1.63  0.164  0  ‐1.85  0.135  0 

30 121  0  ‐5.37  0.005  0  ‐5.31  0.005  0 

31 8  0  ‐3.97  0.019  0  ‐1.19  0.233  0 

32 173  0  ‐3.12  0.042  0  ‐3.00  0.047  0 

33 14  0  ‐6.63  0.001  0  ‐5.47  0.004  0 

34 91  0  ‐5.54  0.004  0  ‐4.06  0.017  0 

35 147  0  0.79  0.689  1  ‐0.40  0.401  0 

36 148  0  ‐4.93  0.007  0  ‐6.88  0.001  0 

37 102  0  ‐3.73  0.023  0  ‐14.77  0.000  0 

38 66  0  ‐4.12  0.016  0  ‐3.58  0.027  0 

39 79  0  ‐3.42  0.032  0  ‐1.57  0.172  0 

40 29  0  ‐6.92  0.001  0  ‐8.45  0.000  0 

41 57  0  ‐0.35  0.413  0  ‐0.30  0.426  0 

42 113  0  ‐0.39  0.404  0  ‐1.08  0.253  0 

43 75  0  ‐15.29  0.000  0  ‐4.30  0.013  0 

44 137  0  ‐1.92  0.128  0  ‐2.35  0.087  0 

45 39  0  ‐3.30  0.036  0  ‐2.10  0.109  0 

46 80  0  ‐3.35  0.034  0  ‐3.32  0.035  0 

47 134  0  ‐1.84  0.137  0  ‐0.80  0.311  0 

48 160  0  ‐2.58  0.070  0  ‐2.51  0.075  0 

49 83  0  ‐0.84  0.302  0  ‐0.39  0.404  0 

50 157  0  ‐2.22  0.098  0  ‐4.26  0.014  0 

51 44  0  ‐1.61  0.167  0  ‐1.37  0.202  0 

52 50  0  ‐1.63  0.163  0  ‐1.38  0.201  0 

53 118  0  ‐1.81  0.140  0  ‐1.73  0.151  0 

54 62  0  ‐1.40  0.198  0  ‐1.41  0.196  0 

55 18  0  ‐4.14  0.016  0  ‐4.56  0.010  0 

56 87  0  ‐4.02  0.018  0  ‐3.65  0.025  0 

57 9  0  ‐0.25  0.437  0  ‐0.45  0.390  0 

58 116  0  ‐2.43  0.081  0  ‐1.60  0.168  0 

59 68  0  ‐1.76  0.147  0  ‐1.43  0.194  0 

60 170  0  ‐1.04  0.260  0  ‐1.02  0.264  0 

61 38  0  ‐8.41  0.000  0  ‐8.18  0.000  0 

62 10  0  5.84  0.997  1  8.17  1.000  1 

63 43  0  6.76  0.999  1  ‐15.18  0.000  0 

64 69  0  ‐1.83  0.138  0  ‐2.38  0.085  0 

65 82  0  ‐0.86  0.297  0  ‐1.02  0.266  0 

66 196  0  ‐1.98  0.121  0  ‐1.26  0.222  0 

67 25  0  ‐0.56  0.363  0  ‐1.35  0.206  0 

68 34  0  ‐1.39  0.200  0  ‐1.04  0.262  0 

69 88  0  ‐3.14  0.042  0  ‐3.70  0.024  0 
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70 4  0  ‐3.69  0.024  0  ‐4.29  0.013  0 

71 197  0  ‐2.29  0.092  0  ‐2.38  0.084  0 

72 178  0  ‐0.92  0.285  0  ‐1.43  0.194  0 

73 158  0  ‐0.66  0.341  0  ‐0.45  0.390  0 

74 198  0  ‐1.60  0.168  0  ‐1.17  0.237  0 

75 41  0  ‐1.09  0.251  0  ‐1.24  0.225  0 

76 195  0  ‐2.43  0.081  0  ‐2.43  0.081  0 

77 96  0  ‐1.49  0.184  0  ‐1.02  0.264  0 

78 51  0  ‐2.70  0.063  0  ‐4.13  0.016  0 

79 192  0  ‐1.48  0.186  0  ‐1.13  0.245  0 

80 132  0  ‐3.93  0.019  0  ‐3.55  0.028  0 

81 89  0  ‐1.18  0.235  0  ‐1.52  0.179  0 

82 135  0  ‐0.86  0.297  0  ‐2.33  0.089  0 

83 59  0  ‐1.61  0.167  0  ‐1.74  0.150  0 

84 17  0  ‐1.85  0.135  0  ‐1.55  0.175  0 

85 114  0  ‐0.88  0.293  0  ‐2.22  0.098  0 

86 37  0  0.92  0.715  1  1.06  0.742  1 

87 127  0  0.16  0.541  1  ‐0.01  0.498  0 

88 84  0  ‐2.13  0.106  0  ‐2.10  0.109  0 

89 194  0  ‐0.39  0.404  0  ‐0.06  0.486  0 

90 133  0  0.03  0.507  1  0.21  0.552  1 

91 136  0  0.61  0.648  1  0.49  0.621  1 

92 141  0  1.13  0.756  1  1.50  0.818  1 

93 77  0  1.16  0.760  1  1.03  0.737  1 

94 151  0  2.48  0.923  1  1.99  0.879  1 

95 67  0  1.59  0.831  1  1.76  0.853  1 

96 131  0  1.06  0.743  1  0.91  0.714  1 

97 101  0  0.85  0.700  1  0.04  0.509  1 

98 1  0  2.72  0.938  1  0.30  0.573  1 

99 185  0  2.07  0.888  1  0.57  0.639  1 

100 130  0  0.83  0.697  1  1.19  0.766  1 

101 191  1  ‐4.89  0.008  0  ‐8.43  0.000  0 

102 85  1  ‐3.50  0.029  0  ‐3.81  0.022  0 

103 162  1  ‐3.20  0.039  0  ‐0.83  0.304  0 

104 37  1  5.08  0.994  1  2.41  0.917  1 

105 46  1  4.17  0.985  1  5.88  0.997  1 

106 179  1  1.72  0.848  1  1.18  0.764  1 

107 34  1  0.09  0.523  1  0.41  0.602  1 

108 88  1  0.56  0.637  1  ‐0.67  0.338  0 

109 185  1  3.95  0.981  1  1.49  0.816  1 

110 68  1  ‐2.95  0.050  0  ‐2.72  0.062  0 

111 192  1  14.97  1.000  1  2.15  0.895  1 

112 49  1  1.62  0.835  1  1.06  0.742  1 

113 135  1  ‐2.99  0.048  0  ‐2.63  0.067  0 
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114 116  1  ‐0.82  0.305  0  ‐1.35  0.205  0 

115 196  1  1.77  0.854  1  1.78  0.856  1 

116 144  1  ‐1.59  0.170  0  ‐0.52  0.372  0 

117 151  1  ‐2.56  0.072  0  ‐4.65  0.009  0 

118 131  1  2.67  0.935  1  1.86  0.865  1 

119 128  1  ‐2.58  0.071  0  ‐3.76  0.023  0 

120 5  1  11.67  1.000  1  3.12  0.958  1 

121 182  1  3.09  0.957  1  1.31  0.788  1 

122 115  1  ‐1.68  0.157  0  ‐1.58  0.170  0 

123 62  1  6.33  0.998  1  0.41  0.601  1 

124 94  1  ‐0.82  0.306  0  ‐1.83  0.138  0 

125 19  1  ‐0.13  0.469  0  0.35  0.588  1 

126 110  1  ‐0.25  0.437  0  ‐0.47  0.385  0 

127 93  1  ‐0.26  0.436  0  ‐0.49  0.380  0 

128 18  1  1.55  0.825  1  0.58  0.641  1 

129 172  1  6.06  0.998  1  4.34  0.987  1 

130 99  1  5.83  0.997  1  4.42  0.988  1 

131 129  1  ‐1.80  0.141  0  1.38  0.799  1 

132 177  1  2.84  0.945  1  1.13  0.756  1 

133 86  1  1.28  0.783  1  1.06  0.743  1 

134 141  1  0.28  0.569  1  1.04  0.739  1 

135 125  1  0.22  0.555  1  ‐2.04  0.115  0 

136 174  1  2.22  0.902  1  1.17  0.762  1 

137 170  1  1.66  0.841  1  1.42  0.805  1 

138 81  1  0.55  0.633  1  0.51  0.624  1 

139 91  1  2.29  0.908  1  1.03  0.738  1 

140 190  1  0.24  0.560  1  ‐0.30  0.426  0 

141 133  1  1.78  0.856  1  1.67  0.841  1 

142 57  1  0.69  0.665  1  0.53  0.629  1 

143 183  1  73.40  1.000  1  6.32  0.998  1 

144 67  1  0.07  0.517  1  1.25  0.778  1 

145 41  1  1.27  0.781  1  0.79  0.687  1 

146 104  1  2.14  0.895  1  2.86  0.946  1 

147 101  1  3.13  0.958  1  5.50  0.996  1 

148 109  1  1.50  0.818  1  1.39  0.800  1 

149 92  1  1.34  0.792  1  0.60  0.645  1 

150 127  1  1.98  0.879  1  2.04  0.885  1 

151 36  1  24.25  1.000  1  9.93  1.000  1 

152 155  1  1.37  0.797  1  2.19  0.899  1 

153 48  1  8.48  1.000  1  3.86  0.979  1 

154 16  1  3.33  0.965  1  1.51  0.819  1 

155 24  1  ‐0.42  0.396  0  ‐1.56  0.174  0 

156 165  1  21.52  1.000  1  3.56  0.972  1 

157 103  1  1.14  0.757  1  0.89  0.708  1 



45 
 

158 64  1  2.73  0.939  1  1.64  0.837  1 

159 51  1  0.88  0.706  1  1.10  0.751  1 

160 139  1  6.47  0.998  1  3.57  0.973  1 

161 60  1  26.81  1.000  1  15.30  1.000  1 

162 39  1  1.02  0.735  1  0.24  0.559  1 

163 122  1  1.71  0.847  1  0.50  0.623  1 

164 45  1  4.64  0.990  1  3.03  0.954  1 

165 25  1  1.71  0.847  1  1.29  0.784  1 

166 96  1  1.76  0.854  1  ‐0.44  0.391  0 

167 13  1  2.82  0.944  1  ‐0.38  0.407  0 

168 149  1  2.55  0.928  1  2.71  0.938  1 

169 184  1  4.83  0.992  1  4.26  0.986  1 

170 65  1  2.29  0.908  1  1.03  0.736  1 

171 143  1  1.69  0.845  1  0.57  0.639  1 

172 169  1  0.06  0.516  1  ‐0.01  0.497  0 

173 3  1  4.91  0.993  1  2.60  0.931  1 

174 58  1  3.33  0.965  1  1.52  0.820  1 

175 28  1  6.99  0.999  1  1.41  0.804  1 

176 76  1  4.87  0.992  1  2.08  0.889  1 

177 69  1  6.94  0.999  1  4.85  0.992  1 

178 74  1  6.35  0.998  1  4.46  0.989  1 

179 8  1  10.25  1.000  1  2.68  0.936  1 

180 106  1  7.27  0.999  1  1.88  0.868  1 

181 113  1  3.20  0.961  1  0.25  0.562  1 

182 75  1  10.34  1.000  1  8.99  1.000  1 

183 117  1  2.48  0.923  1  2.09  0.890  1 

184 59  1  2.53  0.926  1  2.10  0.891  1 

185 175  1  1.18  0.766  1  ‐1.23  0.227  0 

186 132  1  1.53  0.823  1  0.73  0.674  1 

187 152  1  6.31  0.998  1  1.15  0.759  1 

188 23  1  1.60  0.832  1  0.09  0.523  1 

189 118  1  1.10  0.750  1  1.85  0.864  1 

190 22  1  19.64  1.000  1  36.39  1.000  1 

191 195  1  4.20  0.985  1  4.26  0.986  1 

192 70  1  3.54  0.972  1  1.86  0.866  1 

193 52  1  2.66  0.934  1  2.87  0.946  1 

194 154  1  3.45  0.969  1  2.14  0.895  1 

195 44  1  2.49  0.924  1  5.44  0.996  1 

196 107  1  2.04  0.885  1  1.91  0.871  1 

197 138  1  0.82  0.694  1  0.82  0.694  1 

198 10  1  87.25  1.000  1  32.11  1.000  1 

199 63  1  1.44  0.809  1  5.81  0.997  1 

200 11  1  3.61  0.974  1  3.18  0.960  1 

Πίνακας  10:  Συγκεντρωτικά  αποτελέσματα  της  λογιστικής  παλινδρόμησης  στη  δεύτερη  ομάδα 
δεδομένων 
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Τα  ποσοστά  επιτυχίας  του  μοντέλου  ανά  κατηγορία  και  συνολικά  φαίνεται  στον 

παρακάτω Πίνακα 11. 

  Αριθμός δεδομένων Επιτυχίες  Ποσοστό Επιτυχίας (%) 

«Υγιείς», t=1 έτος  100  81  81 

«Μη Υγιείς», t=1 έτος  100  84  84 

«Υγιείς», t=2 έτη  100  84  84 

«Μη Υγιείς», t=2 έτη  100  79  79 

«Υγιείς», σύνολο  200  165  82.5 

«Μη Υγιείς», σύνολο  200  163  81.5 

ΣΥΝΟΛΟ  400  328  82 

Πίνακας 11: Ποσοστά επιτυχίας της πρόβλεψης του μοντέλου Logit 

Στον προηγούμενο Πίνακα 11 φαίνεται ότι το μοντέλο Logit είχε ποσοστό επιτυχίας 81% 

και 84% στις «υγιείς» και «μη υγιείς» εταιρείες για t=1 έτος πριν τη καταγραφή ενώ για t=2 

έτη πριν την καταγραφή οι πιθανότητες επιτυχίας είναι 84% και 79% αντίστοιχα. Φαίνεται 

ότι τα ποσοστά δεν διαφέρουν πολύ μεταξύ τους με λίγο χαμηλότερο ποσοστό (79%) για τις 

«μη υγιείς» εταιρείες στα t=2 έτη πριν την καταγραφή. Ομαδοποιώντας τις «υγιείς» και «μη 

υγιείς»  εταιρείες  παρατηρούμε  ότι  το  ποσοστό  πρόβλεψης  στις «υγιείς»  είναι 82.5%  και 

81.5% στις «μη υγιείς» τα οποία είναι παρόμοια υψηλά ποσοστά. 

Παρατηρούμε τέλος ότι το ποσοστό επιτυχίας του μοντέλου στο σύνολο των δεδομένων 

είναι  82%  το  οποίο  είναι  αρκετά  ικανοποιητικό  λαμβάνοντας  υπόψη  ότι  το  όριο  μεταξύ 

«υγιών» και «μη υγιών» εταιριών βασιζόμενοι στα δεδομένα ενός απλού ισολογισμού είναι 

πολλές φορές δυσδιάκριτο. Οπότε μπορούμε να πούμε ότι είχε επιτυχία το μοντέλο Logit 

στην πρόβλεψη των «υγιών» και «μη υγιών» εταιριών αφού τις πρόβλεψε με ακρίβεια 82%. 

Στον Πίνακα 12 φαίνονται τα είδη των σφαλμάτων. Παρατηρούμε ότι τα ποσοστά είναι 

σχεδόν μοιρασμένα. Τα σφάλματα τύπου  Ι  (δηλαδή μια «μη υγιής» εταιρεία προβλέπεται 

από  το  μοντέλο  ότι  δεν  χρεοκοπεί)  είναι  18.5%  ενώ  τα  σφάλματα  τύπου  ΙΙ  (δηλαδή  μια 

«υγιής»  εταιρεία  προβλέπεται  από  το  μοντέλο  ότι  χρεοκοπεί)  είναι 17.5%.  Τα  είδη  αυτά 

είδη οδηγούν στο 18% συνολικό ποσοστό αποτυχίας της πρόβλεψης. 

  Αριθμός δεδομένων Αποτυχίες  Ποσοστό Αποτυχίας(%) 

Σφάλμα Τύπου Ι  200  37  18.5 

Σφάλμα Τύπου ΙΙ  200  35  17.5 

ΣΥΝΟΛΟ  400  72  18 

Πίνακας 12: Είδη σφαλμάτων στην πρόβλεψη χρησιμοποιώντας το μοντέλο Logit 
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Συνοψίζοντας μπορούμε να πούμε ότι το μοντέλο Logit εφαρμόστηκε με επιτυχία στην 

πρώτη  ομάδα  δεδομένων  και  η  ικανότητα  πρόβλεψης  τους  κρίνεται  καλή  αφού 

υπολογίστηκε άνω του 80% στη δεύτερη ομάδα δεδομένων. 

 

5.6 Ανάλυση Επιβίωσης – Παλινδρόμηση Cox 

Στη  συνέχεια  εφαρμόσαμε  την  ανάλυση  επιβίωσης  χρησιμοποιώντας  το  μοντέλο  Cox 

όπως  αυτό  έχει  περιγραφεί  στη  θεωρία.  Ως  αρχικές  ανεξάρτητες  μεταβλητές 

χρησιμοποιήσαμε  αυτές  που  αναφέρονται  στον  Πίνακα  7  μετά  τον  έλεγχο  της 

πολυσυγραμμικότητας. Χρησιμοποιώντας ξανά το κριτήριο AIC θα κρατήσουμε στο μοντέλο 

τις μεταβλητές για τις οποίες το AIC είναι ελάχιστο. Έτσι αρχικά εκτελούμε παλινδρόμηση 

για  τις  12  ανεξάρτητες  μεταβλητές  και  παίρνουμε  τα  αποτελέσματα  που  φαίνονται 

παρακάτω. 

Covariate b SE P Exp(b) 95% CI of Exp(b) 
x2 -0.1350 0.1186 0.2548 0.8737 0.6933 to 1.1010 
x3 -1.0398 0.3322 0.0017 0.3535 0.1850 to 0.6757 
x4 0.0009683 0.0001837 <0.0001 1.0010 1.0006 to 1.0013 
x5 -0.002003 0.01001 0.8414 0.9980 0.9787 to 1.0177 
x6 -0.02616 0.05513 0.6351 0.9742 0.8749 to 1.0847 
x7 0.003161 0.002103 0.1327 1.0032 0.9991 to 1.0073 
x8 1.3706 0.4877 0.0050 3.9378 1.5213 to 10.1928 
x10 0.1037 0.06462 0.1084 1.1093 0.9780 to 1.2583 
x11 -0.07105 0.5974 0.9053 0.9314 0.2905 to 2.9858 
x13 0.002108 0.008083 0.7943 1.0021 0.9864 to 1.0180 
x14 1.0618 0.4868 0.0292 2.8914 1.1191 to 7.4709 
x17 0.001433 0.001536 0.3509 1.0014 0.9984 to 1.0044 

 

Η προηγούμενη παλινδρόμηση παρουσιάζει τιμή ‐2LL(1) = 2146.662 και δείκτη   AIC(1) =  

2170.662. Στη συνέχεια εκτελούμε ξανά την παλινδρόμηση αφαιρώντας τη μεταβλητή Χ11 

από  το  μοντέλο  η  οποία  παρουσιάζει  αρκετά  υψηλή  τιμή P  και  παίρνουμε  τα  παρακάτω 

αποτελέσματα. 

Covariate b SE P Exp(b) 95% CI of Exp(b) 
x2 -0.1303 0.1114 0.2421 0.8778 0.7064 to 1.0908 
x3 -1.0300 0.3224 0.0014 0.3570 0.1904 to 0.6695 
x4 0.0009665 0.0001829 <0.0001 1.0010 1.0006 to 1.0013 
x5 -0.002105 0.009972 0.8328 0.9979 0.9787 to 1.0175 
x6 -0.02609 0.05514 0.6361 0.9742 0.8749 to 1.0848 
x7 0.003155 0.002102 0.1334 1.0032 0.9991 to 1.0073 
x8 1.3200 0.2380 <0.0001 3.7433 2.3533 to 5.9542 
x10 0.1012 0.06117 0.0980 1.1065 0.9821 to 1.2467 
x13 0.002381 0.007771 0.7593 1.0024 0.9873 to 1.0177 
x14 1.1033 0.3386 0.0011 3.0140 1.5573 to 5.8332 
x17 0.001442 0.001532 0.3466 1.0014 0.9985 to 1.0044 
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Η προηγούμενη παλινδρόμηση παρουσιάζει τιμή ‐2LL(2) = 2146.676 και δείκτη   AIC(2) =  

2168.676.  Παρατηρούμε  ότι  AIC(2)  <  AIC(1)  που  σημαίνει  ότι  η  παλινδρόμηση  χωρίς  τη 

μεταβλητή  Χ11  περιγράφει  καλύτερα  τα  δεδομένα.  Στη  συνέχεια  εκτελούμε  ξανά  την 

παλινδρόμηση αφαιρώντας τη μεταβλητή Χ5 από το μοντέλο η οποία παρουσιάζει αρκετά 

υψηλή τιμή P και παίρνουμε τα παρακάτω αποτελέσματα. 

Covariate b SE P Exp(b) 95% CI of Exp(b) 
x2 -0.1254 0.1083 0.2469 0.8821 0.7141 to 1.0896 
x3 -1.0342 0.3192 0.0012 0.3555 0.1908 to 0.6625 
x4 0.0009701 0.0001817 <0.0001 1.0010 1.0006 to 1.0013 
x6 -0.02860 0.05404 0.5967 0.9718 0.8746 to 1.0798 
x7 0.003155 0.002101 0.1332 1.0032 0.9991 to 1.0073 
x8 1.3222 0.2373 <0.0001 3.7515 2.3617 to 5.9592 
x10 0.1011 0.06058 0.0951 1.1064 0.9831 to 1.2451 
x13 0.002369 0.007760 0.7601 1.0024 0.9873 to 1.0177 
x14 1.0895 0.3325 0.0011 2.9727 1.5543 to 5.6854 
x17 0.001439 0.001531 0.3473 1.0014 0.9985 to 1.0044 

 

Η προηγούμενη παλινδρόμηση παρουσιάζει τιμή ‐2LL(3) = 2146.723 και δείκτη   AIC(3) =  

2166.723.  Παρατηρούμε  ότι  AIC(3)  <  AIC(2)  που  σημαίνει  ότι  η  παλινδρόμηση  χωρίς  τη 

μεταβλητή  Χ5  περιγράφει  καλύτερα  τα  δεδομένα.  Στη  συνέχεια  εκτελούμε  ξανά  την 

παλινδρόμηση αφαιρώντας τη μεταβλητή Χ13 από το μοντέλο η οποία παρουσιάζει αρκετά 

υψηλή τιμή P και παίρνουμε τα παρακάτω αποτελέσματα. 

Covariate b SE P Exp(b) 95% CI of Exp(b) 
x2 -0.1238 0.1082 0.2526 0.8835 0.7154 to 1.0911 
x3 -1.0296 0.3218 0.0014 0.3572 0.1907 to 0.6689 
x4 0.0009738 0.0001811 <0.0001 1.0010 1.0006 to 1.0013 
x6 -0.03070 0.05358 0.5666 0.9698 0.8736 to 1.0766 
x7 0.003353 0.001994 0.0927 1.0034 0.9995 to 1.0073 
x8 1.2869 0.2107 <0.0001 3.6217 2.4012 to 5.4624 
x10 0.09921 0.06091 0.1033 1.1043 0.9806 to 1.2436 
x14 1.0902 0.3324 0.0010 2.9749 1.5558 to 5.6881 
x17 0.001441 0.001528 0.3455 1.0014 0.9985 to 1.0044 

 

Η προηγούμενη παλινδρόμηση παρουσιάζει τιμή ‐2LL(4) = 2146.822 και δείκτη   AIC(3) =  

2164.822.  Παρατηρούμε  ότι  AIC(4)  <  AIC(3)  που  σημαίνει  ότι  η  παλινδρόμηση  χωρίς  τη 

μεταβλητή  Χ13  περιγράφει  καλύτερα  τα  δεδομένα.  Στη  συνέχεια  εκτελούμε  ξανά  την 

παλινδρόμηση αφαιρώντας τη μεταβλητή Χ6 από το μοντέλο η οποία παρουσιάζει υψηλή 

τιμή P και παίρνουμε τα παρακάτω αποτελέσματα. 

Covariate b SE P Exp(b) 95% CI of Exp(b) 
x2 -0.1337 0.1072 0.2124 0.8748 0.7097 to 1.0783 
x3 -1.0349 0.3278 0.0016 0.3553 0.1875 to 0.6732 
x4 0.001001 0.0001728 <0.0001 1.0010 1.0007 to 1.0013 
x7 0.002671 0.001663 0.1083 1.0027 0.9994 to 1.0059 
x8 1.3095 0.2071 <0.0001 3.7043 2.4735 to 5.5474 
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x10 0.09801 0.06231 0.1157 1.1030 0.9768 to 1.2455 
x14 1.0817 0.3327 0.0012 2.9496 1.5416 to 5.6434 
x17 0.001508 0.001516 0.3200 1.0015 0.9986 to 1.0045 

 

Η προηγούμενη παλινδρόμηση παρουσιάζει τιμή ‐2LL(5) = 2147.173 και δείκτη   AIC(3) =  

2163.173.  Παρατηρούμε  ότι  AIC(5)  <  AIC(4)  που  σημαίνει  ότι  η  παλινδρόμηση  χωρίς  τη 

μεταβλητή  Χ6  περιγράφει  καλύτερα  τα  δεδομένα.  Στη  συνέχεια  εκτελούμε  ξανά  την 

παλινδρόμηση αφαιρώντας τη μεταβλητή Χ17 από το μοντέλο η οποία παρουσιάζει υψηλή 

τιμή P και παίρνουμε τα παρακάτω αποτελέσματα. 

Covariate b SE P Exp(b) 95% CI of Exp(b) 
x2 -0.1354 0.1078 0.2093 0.8734 0.7077 to 1.0778 
x3 -1.0562 0.3299 0.0014 0.3478 0.1828 to 0.6617 
x4 0.001026 0.0001685 <0.0001 1.0010 1.0007 to 1.0014 
x7 0.002738 0.001647 0.0965 1.0027 0.9995 to 1.0060 
x8 1.3128 0.2063 <0.0001 3.7166 2.4858 to 5.5568 
x10 0.09918 0.06301 0.1155 1.1043 0.9766 to 1.2486 
x14 1.0729 0.3343 0.0013 2.9239 1.5237 to 5.6110 

 

Η προηγούμενη παλινδρόμηση παρουσιάζει τιμή ‐2LL(6) = 2148.033 και δείκτη   AIC(6) =  

2162.033.  Παρατηρούμε  ότι  AIC(6)  <  AIC(5)  που  σημαίνει  ότι  η  παλινδρόμηση  χωρίς  τη 

μεταβλητή  Χ17  περιγράφει  καλύτερα  τα  δεδομένα.  Στη  συνέχεια  εκτελούμε  ξανά  την 

παλινδρόμηση αφαιρώντας τη μεταβλητή Χ2 από το μοντέλο η οποία παρουσιάζει σχετικά 

υψηλή τιμή P και παίρνουμε τα παρακάτω αποτελέσματα. 

Covariate b SE P Exp(b) 95% CI of Exp(b) 
x3 -1.0543 0.2548 <0.0001 0.3484 0.2120 to 0.5727 
x4 0.001039 0.0001633 <0.0001 1.0010 1.0007 to 1.0014 
x7 0.002739 0.001647 0.0964 1.0027 0.9995 to 1.0060 
x8 1.4031 0.1850 <0.0001 4.0680 2.8360 to 5.8351 
x10 0.08031 0.04195 0.0556 1.0836 0.9985 to 1.1760 
x14 1.1515 0.3206 0.0003 3.1630 1.6927 to 5.9103 

 

Η προηγούμενη παλινδρόμηση παρουσιάζει τιμή ‐2LL(7) = 2150.121 και δείκτη   AIC(7) =  

2162.121. Παρατηρούμε ότι AIC(7) > AIC(6) που σημαίνει ότι το μοντέλο με την μεταβλητή 

Χ2,  αν  και  είναι στατιστικά σημαντική σε  επίπεδο περίπου 20%,  περιγράφει  καλύτερα  τα 

δεδομένα  από  ότι  το  μοντέλο  χωρίς  τη  μεταβλητή  Χ2.  Άρα  η  μεταβλητή  Χ2  πρέπει  να 

διατηρηθεί  στο  μοντέλο.  Δοκιμάζοντας  να  αφαιρέσουμε  και  τις  υπόλοιπες  μεταβλητές 

είδαμε  ότι  όντως  η  τιμή  AIC(6)=  2162.033  είναι  όντως  η  ελάχιστη  άρα  αυτό  είναι  το 

βέλτιστο  μοντέλο.  Στον  παρακάτω  Πίνακα  13  καταγράφουμε  τις  μεταβλητές  που 

βελτιστοποιούν το μοντέλο Cox. 
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Αριθμοδείκτης  Μεταβλητή  Συντελεστής b  SE(b)  P  Exp(b) 

Ειδική Ρευστότητα  X2  ‐0.1354  0.1078  0.2093  0.8734 

Ταμιακή Ρευστότητα  X3  ‐1.0562  0.3299  0.0014  0.3478 

Αμυντικό Χρονικό 

Διάστημα 
X4  0.001026  0.0001685  <0.0001  1.0010 

Ταχύτητα 

Κυκλοφορίας Παγίων 
X7  0.002738  0.001647  0.0965  1.0027 

Ξένα Κεφάλαια / 

Συνολικά Κεφάλαια 
X8  1.3128  0.2063  <0.0001  3.7166 

Ίδια Κεφάλαια / 

Ξένα Κεφάλαια 
X10  0.09918  0.06301  0.1155  1.1043 

Πάγια Κεφάλαια / 

Συνολικά 
X14  1.0729  0.3343  0.0013  2.9239 

Πίνακας 13: Οι μεταβλητές που δίνουν την ελάχιστη τιμή AIC στην εφαρμογή του μοντέλου Cox 

 

Ως  προς  τη  στατιστική  σημαντικότητα  συνολικά  του  μοντέλου  παρατηρούμε  ότι  είναι 

στατιστικά σημαντικό  (δηλαδή δεν είναι όλοι οι συντελεστές  ταυτόχρονα μηδενικοί)  γιατί 

συνολικά ισχύει P < 0.0001. Ως προς τον κάθε συντελεστή ξεχωριστά παρατηρούμε ότι όλοι 

οι  συντελεστές  είναι  στατιστικά  σημαντικοί  σε  επίπεδο  κάτω  του  5%  εκτός  από  της 

μεταβλητής Χ7 που είναι σε επίπεδο 10% περίπου, της Χ10 σε 12% και της Χ2 σε επίπεδο 

του 20% αλλά επειδή βελτιώνουν την αποτελεσματικότητα του μοντέλου δίνοντας ελάχιστο 

δείκτη AIC,  διατηρούνται  σε αυτό.  Τέλος  παρατηρούμε  ότι  οι  συντελεστές  των  Χ2  και  Χ3 

είναι  αρνητικοί  που  σημαίνει  ότι  αύξηση  των  τιμών  Χ2  και  Χ3  μειώνουν  την  πιθανότητα 

αποτυχίας  ενώ  οι  συντελεστές  των  υπόλοιπων  μεταβλητών  (Χ4,  Χ7,  Χ8,  Χ10,  Χ14)  είναι 

θετικοί  που  σημαίνει  ότι  αύξηση  των  αντίστοιχων  μεταβλητών αυξάνουν  την  πιθανότητα 

αποτυχίας. 

 

5.7 Αξιολόγηση της Ικανότητας Πρόβλεψης του Μοντέλου Cox 

Στη  συνέχεια,  όπως  και  στην  περίπτωση  της  λογιστικής  παλινδρόμησης,  θα 

αξιολογήσουμε  την  ικανότητα  πρόβλεψης  της  παλινδρόμησης  Cox  που  εκτελέσαμε  στην 

προηγούμενη  ενότητα.  Έτσι  χρησιμοποιούμε  το  μοντέλο  όπως  αναπτύχθηκε  στην 

προηγούμενη παράγραφο  και  το  εφαρμόζουμε,  όπως  και  στην περίπτωση  της  λογιστικής 

παλινδρόμησης,  στην  δεύτερη  ομάδα  δεδομένων.  Τα  αποτελέσματα  για  κάθε  εταιρεία 

φαίνονται στον Πίνακα 14 στον οποίο καταγράφεται η τιμή X∙B και ο υπολογισμένος από το 

μοντέλο  «λόγος  αναλογικού  κινδύνου»  (proportional  hazard  ratio  ή  phr).  Όπως  έχει 
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αναφερθεί  στη  θεωρία  ο  phr  εκφράζει  το  λόγο  του  κινδύνου  μια  συγκεκριμένη  χρονική 

στιγμή  t  για μια εταιρεία προς τη συνάρτηση κινδύνου βάσης  (baseline hazard  function ή 

bhf)  η  οποία  εκφράζει  τον  κίνδυνο  την  ίδια  χρονική  στιγμή  t  για  μηδενικές  τιμές  των 

ανεξάρτητων μεταβλητών. Όσο μεγαλύτερη η  τιμή  του phr  τόσο μεγαλύτερος ο  κίνδυνος 

για  την  εταιρεία.  Στην  περίπτωση  αυτή  που  θέλουμε  να  κάνουμε  ταξινόμηση  δηλαδή 

διαχωρισμό  των  εταιρειών  σε  «υγιείς»  και  «μη  υγιείς»  πρέπει  να  καθορίσουμε  μια  τιμή 

κατωφλίου  (cutoff)  του  phr  έτσι  ώστε  αν  το  υπολογισμένο  από  το  μοντέλο  phr  είναι 

μεγαλύτερο από αυτή την τιμή cutoff τότε θεωρούμε την εταιρεία «μη υγιή» ενώ αν είναι 

μικρότερο τότε την θεωρούμε «υγιή».  

1  2  3  4  5  6  7  8  9 

      t=1  t=2 

A/A  ID  Y  X∙B  phr=exp(X∙B) YCOX  X∙B  phr=exp(X∙B)  YCOX 

1 150  0  ‐56.9831  0.0000  0  ‐2.5695  0.0766  0 

2 171  0  3.3695  29.0626  0  1.2903  3.6339  0 

3 100  0  ‐6.4240  0.0016  0  ‐7.2492  0.0007  0 

4 187  0  ‐0.8969  0.4078  0  1.0792  2.9423  0 

5 181  0  ‐0.2197  0.8028  0  0.5899  1.8037  0 

6 61  0  ‐2.2565  0.1047  0  ‐1.0385  0.3540  0 

7 60  0  1.3711  3.9397  0  1.9397  6.9567  0 

8 145  0  ‐1.2846  0.2768  0  ‐1.0520  0.3492  0 

9 3  0  ‐1.2441  0.2882  0  ‐3.3382  0.0355  0 

10 6  0  0.1682  1.1832  0  0.0015  1.0016  0 

11 162  0  ‐3.8565  0.0211  0  ‐9.8823  0.0001  0 

12 190  0  ‐1.2448  0.2880  0  ‐0.2444  0.7831  0 

13 152  0  0.1103  1.1166  0  0.1380  1.1480  0 

14 175  0  ‐2.7497  0.0639  0  ‐1.8243  0.1613  0 

15 31  0  ‐1.7742  0.1696  0  ‐0.5646  0.5686  0 

16 65  0  ‐1.2656  0.2821  0  ‐0.4988  0.6073  0 

17 12  0  2.2210  9.2164  0  1.6414  5.1625  0 

18 42  0  ‐1.0757  0.3410  0  ‐0.6987  0.4972  0 

19 119  0  0.7491  2.1151  0  0.8366  2.3084  0 

20 64  0  ‐0.1409  0.8686  0  0.5724  1.7726  0 

21 182  0  1.2095  3.3520  0  1.1640  3.2027  0 

22 28  0  ‐0.3397  0.7120  0  ‐0.4003  0.6701  0 

23 142  0  0.4136  1.5123  0  ‐0.2009  0.8180  0 

24 33  0  ‐0.0629  0.9390  0  0.3491  1.4178  0 

25 72  0  0.5092  1.6640  0  0.6157  1.8510  0 

26 191  0  0.8747  2.3981  0  0.5366  1.7103  0 

27 126  0  0.2223  1.2489  0  0.7852  2.1928  0 

28 184  0  0.1519  1.1640  0  0.8223  2.2758  0 

29 86  0  0.8653  2.3756  0  0.8451  2.3281  0 

30 121  0  0.2922  1.3393  0  0.2969  1.3457  0 
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31 8  0  0.4623  1.5878  0  1.0067  2.7365  0 

32 173  0  0.7304  2.0759  0  0.7567  2.1312  0 

33 14  0  0.2046  1.2271  0  0.3520  1.4219  0 

34 91  0  0.0530  1.0544  0  0.3973  1.4877  0 

35 147  0  1.2964  3.6561  0  1.1844  3.2687  0 

36 148  0  ‐0.0786  0.9244  0  ‐0.3997  0.6705  0 

37 102  0  ‐0.0984  0.9063  0  ‐2.5120  0.0811  0 

38 66  0  0.3708  1.4488  0  0.4156  1.5153  0 

39 79  0  0.4188  1.5202  0  0.6624  1.9394  0 

40 29  0  ‐0.7871  0.4552  0  ‐1.0846  0.3380  0 

41 57  0  1.0910  2.9771  1  1.1042  3.0167  1 

42 113  0  1.2566  3.5134  1  1.0812  2.9482  1 

43 75  0  0.8961  2.4501  0  1.2417  3.4616  0 

44 137  0  0.8784  2.4071  0  0.8059  2.2387  0 

45 39  0  0.6574  1.9298  0  1.0372  2.8212  0 

46 80  0  0.7997  2.2249  1  0.8541  2.3493  1 

47 134  0  0.5267  1.6934  0  0.8322  2.2983  0 

48 160  0  0.8949  2.4471  0  0.9506  2.5872  0 

49 83  0  1.2106  3.3555  0  1.3132  3.7179  0 

50 157  0  0.8357  2.3065  0  0.2454  1.2781  0 

51 44  0  1.0909  2.9771  0  1.1337  3.1072  0 

52 50  0  1.2096  3.3523  0  1.2199  3.3869  0 

53 118  0  0.9839  2.6748  0  0.9897  2.6904  0 

54 62  0  1.1237  3.0761  0  0.9416  2.5640  0 

55 18  0  0.3076  1.3601  0  0.4278  1.5339  0 

56 87  0  0.6471  1.9099  0  0.6651  1.9447  0 

57 9  0  1.1916  3.2922  0  1.2060  3.3400  0 

58 116  0  0.8987  2.4565  0  1.0077  2.7393  0 

59 68  0  0.9086  2.4808  0  1.1020  3.0101  0 

60 170  0  1.1363  3.1151  0  1.1570  3.1803  0 

61 38  0  1.5619  4.7677  0  1.1238  3.0765  0 

62 10  0  1.6949  5.4463  0  2.1598  8.6695  0 

63 43  0  2.4358  11.4249  0  ‐1.6272  0.1965  0 

64 69  0  0.8826  2.4172  0  0.6813  1.9765  0 

65 82  0  1.1208  3.0674  0  1.0688  2.9119  1 

66 196  0  1.0137  2.7557  0  1.1679  3.2154  1 

67 25  0  0.9652  2.6253  0  0.8205  2.2716  0 

68 34  0  1.0617  2.8913  1  1.1519  3.1641  1 

69 88  0  0.6512  1.9179  0  0.7221  2.0587  0 

70 4  0  0.3774  1.4584  0  0.2891  1.3353  0 

71 197  0  0.9309  2.5368  0  0.9182  2.5048  1 

72 178  0  1.0038  2.7286  0  1.0400  2.8291  0 

73 158  0  1.1913  3.2915  0  1.2152  3.3710  0 

74 198  0  1.0776  2.9377  0  1.1427  3.1353  0 
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75 41  0  1.0412  2.8327  0  1.0666  2.9054  0 

76 195  0  0.7339  2.0832  0  0.7615  2.1415  0 

77 96  0  0.9296  2.5335  0  1.0546  2.8708  0 

78 51  0  0.6245  1.8673  0  0.3845  1.4689  0 

79 192  0  0.7948  2.2140  1  0.9484  2.5815  0 

80 132  0  0.2809  1.3243  0  0.0656  1.0678  0 

81 89  0  1.0250  2.7870  0  1.0037  2.7283  0 

82 135  0  1.0375  2.8221  0  0.6298  1.8772  1 

83 59  0  0.9608  2.6137  0  1.0273  2.7935  0 

84 17  0  0.8472  2.3330  1  0.8942  2.4455  0 

85 114  0  1.2979  3.6616  0  0.9290  2.5321  0 

86 37  0  1.3986  4.0496  0  1.4153  4.1177  1 

87 127  0  1.2318  3.4273  1  1.2534  3.5022  1 

88 84  0  1.0197  2.7723  0  1.0312  2.8044  1 

89 194  0  1.1871  3.2777  0  1.2194  3.3851  1 

90 133  0  2.1359  8.4646  1  1.8868  6.5985  1 

91 136  0  1.4357  4.2024  1  1.3307  3.7838  0 

92 141  0  1.5168  4.5576  1  1.4884  4.4301  1 

93 77  0  1.3416  3.8251  0  1.3575  3.8863  0 

94 151  0  1.6674  5.2985  0  1.6177  5.0414  0 

95 67  0  1.6645  5.2832  1  1.7062  5.5080  1 

96 131  0  1.4194  4.1345  1  1.4139  4.1122  1 

97 101  0  1.3412  3.8237  1  1.2627  3.5350  1 

98 1  0  1.6375  5.1424  1  1.3093  3.7035  1 

99 185  0  1.6839  5.3866  1  1.4832  4.4070  1 

100 130  0  1.6998  5.4728  1  1.7719  5.8822  1 

101 191  1  ‐3.0981  0.0451  0  ‐3.4663  0.0312  1 

102 85  1  ‐1.8498  0.1573  0  ‐2.1204  0.1200  0 

103 162  1  0.5052  1.6574  0  1.0801  2.9449  1 

104 37  1  0.9898  2.6907  1  0.6199  1.8588  0 

105 46  1  1.6943  5.4426  1  1.9608  7.1050  1 

106 179  1  1.5018  4.4898  1  1.4095  4.0940  1 

107 34  1  1.3352  3.8009  1  1.3603  3.8975  0 

108 88  1  1.2610  3.5290  0  1.1484  3.1530  0 

109 185  1  1.8624  6.4389  0  1.6419  5.1651  0 

110 68  1  0.8829  2.4179  1  0.8731  2.3944  1 

111 192  1  3.1874  24.2254  1  1.5325  4.6299  1 

112 49  1  1.6148  5.0268  0  1.5489  4.7061  0 

113 135  1  0.8823  2.4165  1  0.9053  2.4726  1 

114 116  1  1.1180  3.0588  1  1.0752  2.9306  1 

115 196  1  1.5522  4.7219  1  1.5191  4.5682  1 

116 144  1  1.1566  3.1791  1  1.2350  3.4384  1 

117 151  1  0.7326  2.0804  1  0.2895  1.3358  1 

118 131  1  1.6490  5.2018  1  1.5295  4.6157  1 
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119 128  1  0.8372  2.3098  0  0.5291  1.6975  0 

120 5  1  2.8810  17.8313  1  1.8394  6.2929  1 

121 182  1  1.8039  6.0733  1  1.6136  5.0209  1 

122 115  1  1.1054  3.0204  0  1.1254  3.0814  0 

123 62  1  2.0058  7.4322  1  1.3541  3.8735  1 

124 94  1  1.2381  3.4489  1  1.0893  2.9723  1 

125 19  1  1.4276  4.1686  1  1.4688  4.3441  1 

126 110  1  1.4399  4.2203  1  1.3612  3.9007  1 

127 93  1  1.2880  3.6256  1  1.2896  3.6314  1 

128 18  1  1.4919  4.4455  1  1.3951  4.0355  1 

129 172  1  1.9471  7.0084  1  1.6811  5.3716  1 

130 99  1  2.0811  8.0130  1  1.9439  6.9860  0 

131 129  1  1.3714  3.9407  1  1.5227  4.5848  1 

132 177  1  1.6347  5.1281  1  1.4118  4.1031  1 

133 86  1  1.4322  4.1878  1  1.3848  3.9942  1 

134 141  1  1.5420  4.6741  1  1.6176  5.0412  0 

135 125  1  2.0349  7.6518  1  1.8934  6.6421  1 

136 174  1  1.6646  5.2833  1  1.4507  4.2660  0 

137 170  1  1.4998  4.4809  1  1.4883  4.4298  0 

138 81  1  1.3604  3.8979  1  1.3615  3.9020  1 

139 91  1  1.7097  5.5271  1  1.4078  4.0870  1 

140 190  1  1.3279  3.7729  1  1.2634  3.5376  1 

141 133  1  1.6197  5.0517  1  1.5691  4.8021  1 

142 57  1  1.3652  3.9164  1  1.3431  3.8309  1 

143 183  1  10.6521  42282.9723  1  2.0902  8.0862  1 

144 67  1  1.0445  2.8421  1  1.3223  3.7521  1 

145 41  1  1.3651  3.9162  1  1.3548  3.8759  1 

146 104  1  1.6359  5.1339  1  1.7903  5.9914  1 

147 101  1  1.6772  5.3507  1  2.0167  7.5135  1 

148 109  1  1.5019  4.4903  1  1.5059  4.5084  1 

149 92  1  1.4019  4.0629  1  1.3959  4.0385  1 

150 127  1  1.5666  4.7904  1  1.5700  4.8065  1 

151 36  1  4.2343  69.0114  1  2.4262  11.3156  1 

152 155  1  1.5308  4.6217  1  1.6695  5.3095  1 

153 48  1  2.2759  9.7369  1  1.8022  6.0628  1 

154 16  1  1.7435  5.7172  1  1.5587  4.7528  1 

155 24  1  1.4078  4.0870  1  1.1929  3.2967  1 

156 165  1  4.0682  58.4515  1  1.7814  5.9381  1 

157 103  1  1.4414  4.2265  1  1.3372  3.8085  0 

158 64  1  1.6245  5.0757  1  1.4864  4.4212  1 

159 51  1  1.4555  4.2868  1  1.4439  4.2371  0 

160 139  1  2.3022  9.9963  1  1.8491  6.3544  1 

161 60  1  4.8578  128.7354  1  3.3697  29.0703  1 

162 39  1  1.5102  4.5277  1  1.3453  3.8392  1 
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163 122  1  1.5462  4.6938  1  1.3584  3.8900  0 

164 45  1  2.1590  8.6623  1  1.9121  6.7672  1 

165 25  1  1.6291  5.0992  1  1.5310  4.6229  1 

166 96  1  1.5424  4.6760  0  1.2657  3.5455  1 

167 13  1  1.7655  5.8443  1  1.3084  3.7003  1 

168 149  1  1.8039  6.0735  1  1.8524  6.3754  1 

169 184  1  2.1107  8.2543  1  2.0379  7.6745  1 

170 65  1  1.6110  5.0077  1  1.4393  4.2177  1 

171 143  1  1.4847  4.4135  1  1.3180  3.7361  1 

172 169  1  1.6485  5.1992  1  1.5507  4.7149  1 

173 3  1  2.1159  8.2968  1  1.7946  6.0170  1 

174 58  1  1.8034  6.0705  1  1.4865  4.4214  1 

175 28  1  2.1595  8.6671  1  1.4780  4.3842  1 

176 76  1  1.9301  6.8904  1  1.5134  4.5423  1 

177 69  1  2.3435  10.4181  1  1.9484  7.0176  1 

178 74  1  2.1810  8.8551  1  1.9403  6.9607  1 

179 8  1  2.7024  14.9162  1  1.7423  5.7103  1 

180 106  1  2.3532  10.5192  1  1.4775  4.3819  1 

181 113  1  1.7312  5.6475  1  1.3963  4.0401  1 

182 75  1  2.7401  15.4892  1  2.4432  11.5101  1 

183 117  1  1.8455  6.3314  1  1.7665  5.8506  1 

184 59  1  1.7243  5.6084  1  1.5596  4.7570  1 

185 175  1  1.4096  4.0944  1  0.8503  2.3404  1 

186 132  1  1.6521  5.2177  1  1.4616  4.3130  1 

187 152  1  2.2122  9.1361  1  1.4713  4.3549  1 

188 23  1  1.3684  3.9291  1  0.9316  2.5385  1 

189 118  1  1.4369  4.2076  1  1.5480  4.7021  1 

190 22  1  4.1003  60.3591  1  6.1738  480.0284  1 

191 195  1  2.1932  8.9636  1  2.1934  8.9657  1 

192 70  1  2.0766  7.9776  1  1.6597  5.2577  1 

193 52  1  1.9587  7.0902  1  1.8612  6.4314  1 

194 154  1  2.1467  8.5562  1  1.9712  7.1796  1 

195 44  1  2.0488  7.7582  1  2.3047  10.0210  1 

196 107  1  1.8993  6.6813  1  1.8704  6.4911  1 

197 138  1  1.8244  6.1993  1  1.7857  5.9639  1 

198 10  1  10.9252  55558.4214  1  5.4192  225.6905  1 

199 63  1  1.9793  7.2373  1  1.8695  6.4849  1 

200 11  1  2.2346  9.3426  1  2.1298  8.4134  1 
Πίνακας 14: Συγκεντρωτικά αποτελέσματα της παλινδρόμησης COX στη δεύτερη ομάδα δεδομένων 
(cutoff*=3.6) 

 

Η  τιμή  cutoff  δεν  έχει  μια  προκαθορισμένη  τιμή  αλλά  μπορεί  να  υπολογιστεί  από  τα 

δεδομένα της εργασίας. Για να βρεθεί η κατάλληλη τιμή cutoff εφαρμόσαμε το μοντέλο Cox 

που αναπτύχθηκε στα δεδομένα της πρώτης ομάδας εταιρειών, για τις οποίες θεωρείται εκ 
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των  προτέρων  γνωστή  η  ταξινόμηση  τους  σε  «υγιείς»  και  «μη  υγιείς».  Στη  συνέχεια  τις 

ταξινομήσαμε ξανά με βάση τα αποτελέσματα του μοντέλου για διάφορες τιμές του cutoff 

και υπολογίσαμε τις αποκλίσεις των εταιρειών της πρώτης ομάδας της ταξινόμησης τους με 

βάση το μοντέλο από την πραγματική τους ταξινόμηση και πήραμε τα αποτελέσματα που 

φαίνονται στον Πίνακα 15. 

cutoff  errors  cutoff  errors  cutoff  errors 

3  76  3.45  59  3.9  58 

3.05  70  3.5  58  4  63 

3.1  67  3.55  58  4.1  61 

3.15  66  3.6  60  4.2  64 

3.2  63  3.65  58  4.3  66 

3.25  57  3.7  58  4.4  70 

3.3  59  3.75  58  4.5  72 

3.35  58  3.8  58     

3.4  58  3.85  57     
Πίνακας 15:   Καταγραφή τιμής cutoff  και  των αντίστοιχων errors  του δείγματος  των εταιρειών της 
πρώτης ομάδας 

 

Στο Σχήμα 1 απεικονίζεται η γραφική παράσταση των δεδομένων του Πίνακα 15. 

 
Σχήμα 1: Γραφική παράσταση των errors σε συνάρτηση με την τιμή cutoff των εταιρειών της πρώτης 
ομάδας 

 

Από  τη  γραφική  παράσταση  του  Σχήματος 1  παρατηρούμε  ότι  υπάρχει  ένα  πλατό  για 

τιμές  cutoff  στο  διάστημα  περίπου  [3.3,  3.9]  στο  οποίο  τα  errors  γίνονται  ελάχιστα.  Θα 

επιλέξουμε ως κατάλληλη τιμή cutoff το μέσο του διαστήματος του πλατό δηλαδή την τιμή 

cutoff*=  3.6  και  θα  τη  χρησιμοποιήσουμε  για  να  ταξινομήσουμε  με  τη  βοήθεια  του 
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μοντέλου  τις  εταιρείες  της  δεύτερης  ομάδας  δεδομένων  των  οποίων  θέλουμε  να 

προβλέψουμε τη συμπεριφορά τους.  

Οπότε  για  τιμή cutoff*= 3.6  υπολογίζουμε σύμφωνα με  την παλινδρόμηση Cox αν μια 

εταιρεία από τη δεύτερη ομάδα δεδομένων πρόκειται  να αποτύχει ή όχι.  Το αποτέλεσμα 

φαίνεται στις στήλες 6 και 9 του Πίνακα 14 ως εκτιμημένη μεταβλητή YCox.  

Στη συνέχεια όπως  και  στην περίπτωση  της  λογιστικής  παλινδρόμησης  καταγράφουμε 

αναλυτικά  τα  ποσοστά  επιτυχίας  του  μοντέλου  ανά  κατηγορία  και  συνολικά  τα  οποία 

φαίνονται στον παρακάτω Πίνακα 16. 

  Αριθμός δεδομένων Επιτυχίες  Ποσοστό Επιτυχίας (%) 

«Υγιείς», t=1 έτος  100  80  80 

«Μη Υγιείς», t=1 έτος  100  86  86 

«Υγιείς», t=2 έτη  100  84  84 

«Μη Υγιείς», t=2 έτη  100  82  82 

«Υγιείς», σύνολο  200  164  82 

«Μη Υγιείς», σύνολο  200  168  84 

ΣΥΝΟΛΟ  400  332  83 

Πίνακας 16: Ποσοστά επιτυχίας του μοντέλου Cox 

 

Στον προηγούμενο Πίνακα 16 φαίνεται ότι το μοντέλο Cox είχε ποσοστό επιτυχίας 80% 

και 86% στις «υγιείς» και «μη υγιείς» εταιρείες για t=1 έτος πριν τη καταγραφή ενώ για t=2 

έτη πριν την καταγραφή οι πιθανότητες επιτυχίας είναι 84% και 82% αντίστοιχα. Φαίνεται 

ότι τα ποσοστά διαφέρουν λίγο μεταξύ τους. Ομαδοποιώντας τις «υγιείς» και «μη υγιείς» 

εταιρείες  παρατηρούμε  ότι  το  ποσοστό  πρόβλεψης  στις «υγιείς»  είναι 82%  και 84%  στις 

«μη υγιείς» τα οποία είναι παρόμοια υψηλά ποσοστά. 

Παρατηρούμε τέλος ότι το ποσοστό επιτυχίας του μοντέλου στο σύνολο των δεδομένων 

είναι  83%  το  οποίο  είναι  αρκετά  ικανοποιητικό  λαμβάνοντας  υπόψη  ότι  το  όριο  μεταξύ 

«υγιών» και «μη υγιών» εταιριών βασιζόμενοι στα δεδομένα ενός απλού ισολογισμού είναι 

πολλές φορές  δυσδιάκριτο.  Οπότε  μπορούμε  να  πούμε  ότι  είχε  επιτυχία  το  μοντέλο Cox 

στην πρόβλεψη των «υγιών» και «μη υγιών» εταιριών αφού τις πρόβλεψε με ακρίβεια 83%. 

Στον Πίνακα 17 φαίνονται τα είδη των σφαλμάτων. Παρατηρούμε ότι τα ποσοστά είναι 

σχεδόν μοιρασμένα. Τα σφάλματα τύπου  Ι  (δηλαδή μια «μη υγιής» εταιρεία προβλέπεται 

από  το  μοντέλο  ότι  δεν  χρεοκοπεί)  είναι  16%  ενώ  τα  σφάλματα  τύπου  ΙΙ  (δηλαδή  μια 

«υγιής» εταιρεία προβλέπεται από το μοντέλο ότι χρεοκοπεί) είναι 18%. Τα είδη αυτά είδη 

οδηγούν στο 17% συνολικό ποσοστό αποτυχίας πρόβλεψης. 
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  Αριθμός δεδομένων Αποτυχίες  Ποσοστό Αποτυχίας (%) 

Σφάλμα Τύπου Ι  200  32  16 

Σφάλμα Τύπου ΙΙ  200  36  18 

ΣΥΝΟΛΟ  400  68  17 

Πίνακας 17: Είδη σφαλμάτων χρησιμοποιώντας το μοντέλο Cox 

 

Τέλος για να επιβεβαιώσουμε ότι η κατάλληλη τιμή cutoff* είναι όντως κατάλληλη και 

για  τη  δεύτερη  ομάδα  δεδομένων  (χρησιμοποιώντας  την  εκ  των  προτέρων  γνώση  της 

πραγματικής  τους  κατάστασης),  κάναμε  την  αντίστοιχη  γραφική  παράσταση  της  τιμής 

cutoff συναρτήσει των errors για τις εταιρείες της δεύτερης ομάδας δεδομένων και η οποία 

απεικονίζεται στο Σχήμα 2.  

 

Σχήμα  2:  Γραφική  παράσταση  των  errors  συναρτήσει  της  τιμής  cutoff  για  τη  δεύτερη  ομάδα 
δεδομένων 
 

Στο  Σχήμα 2  βλέπουμε μια αντίστοιχη  καμπύλη με αυτή  του  Σχήματος 1  και πράγματι 

παρατηρούμε ότι η τιμή cutoff που επιλέξαμε είναι όντως στο πλατό των ελάχιστων τιμών 

cutoff και για τη δεύτερη ομάδα δεδομένων.  

Συνοψίζοντας  μπορούμε  να πούμε  ότι  το  μοντέλο Cox  εφαρμόστηκε  με  επιτυχία  στην 

πρώτη  ομάδα  δεδομένων  και  η  ικανότητα  πρόβλεψης  του  κρίνεται  καλή  αφού 

υπολογίστηκε άνω του 80% στη δεύτερη ομάδα δεδομένων. 
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5.8 Σύγκριση Παλινδρομήσεων Logit και Cox 

Συγκρίνοντας  τις  δύο  μεθόδους  παλινδρόμησης  παρατηρούμε  ότι  και  οι  δύο  μέθοδοι 

είχαν πολύ καλά και παρόμοια ποσοστά πρόβλεψης, άνω του 80%, με το μοντέλο Cox  να 

έχει ελάχιστα καλύτερο ποσοστό 83% έναντι 82% του μοντέλου Logit παρά το γεγονός ότι 

χρησιμοποίησε  μία  ανεξάρτητη  μεταβλητή  λιγότερη,  δηλαδή  συνολικά  επτά  έναντι  οκτώ 

της  λογιστικής  παλινδρόμησης.  Έξι  ανεξάρτητες  μεταβλητές  είναι  κοινές  και  στα  δύο 

μοντέλα, οι Χ2, Χ3, Χ4, Χ8, Χ10 και Χ14.  Επίσης και στα δύο μοντέλα οι ρευστότητες Χ2 και 

Χ3 έχουν αρνητική επίδραση στην πτώχευση ενώ οι Χ4, Χ8, Χ10 και Χ14 θετική. Επιπλέον το 

μοντέλο Cox  έχει  τη  μεταβλητή  Χ7  (με  θετική  επίδραση  στην  πτώχευση)  ενώ  το  μοντέλο 

Logit  έχει  επιπλέον  τις  Χ6  και  Χ13  (με  αρνητική  και  θετική  επίδραση  στην  πτώχευση 

αντίστοιχα). Επιπλέον το μοντέλο Cox έχει λίγο καλύτερα ποσοστά στα σφάλματα τύπου Ι 

καθώς έχει 16% έναντι 18.5% του μοντέλου Logit αλλά είναι ελάχιστα χειρότερο από αυτό 

στα  σφάλματα  τύπου  ΙΙ  με  17.5%  έναντι  18%  του  μοντέλου  Cox.  Ένα  μειονέκτημα  του 

μοντέλου  Cox  είναι  ότι  πρέπει  να  υπολογίζεται  κάθε  φορά  η  βέλτιστη  τιμή  κατωφλίου 

cutoff*  για  την οποία  τα σφάλματα  γίνονται  ελάχιστα  το οποίο  καθιστά  την  επεξεργασία 

των δεδομένων περισσότερο πολύπλοκη από την αντίστοιχη του μοντέλου Logit.  

Συνοψίζοντας  η  ανάλυση  επιβίωσης  με  το  μοντέλο  Cox  παρουσιάζει  συνολικά  λίγο 

καλύτερη ικανότητα πρόβλεψης από το μοντέλο Logit αν και χρησιμοποιεί μια ανεξάρτητη 

μεταβλητή λιγότερο. 
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