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Abstract 

This paper’s aim is to address two important issues. Firstly, it attempts to develop a 

single, universally accepted parametric model which can be used in order to select the 

appropriate variables, ratios etc using statistical / econometric methods, under the 

perspective of liquidity and/or profitability. In addition this model tries to complement 

the existing literature in which a variety of models has emerged. However, none of 

them can claim that it has universal validity. 

Secondly, the paper wants to use the best variables selected through the model 

mentioned above for the implementation of a business failure prediction model and 

more specifically of a "dynamic logit" model. Furthermore, contrary to the majority of 

the literature we will approach the failure from the perspective of liquidity and 

profitability, introducing logical definitions that will group businesses in two 

categories: failed and not failed ones. 
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Περίληψη 

Η παρούσα εργασία έχει ως στόχο να δώσει απάντηση σε δύο βασικά ερωτήματα. 

Αρχικά επιχειρεί να αναπτύξει ένα ενιαίο και καθολικά αποδεκτό παραμετρικό 

μοντέλο με το οποίο να μπορούν να επιλεγούν μεταβλητές, αριθμοδείκτες, με χρήση 

στατιστικών/ οικονομετρικών μεθόδων, υπό την οπτική της ρευστότητας και της 

κερδοφορίας. Το μοντέλο αυτό επιπλέον έχει ως στόχο να συμπληρώσει την 

υπάρχουσα βιβλιογραφία στην όποια μία πληθώρα μοντέλων έχουν κάνει την 

εμφάνισή τους, κανένα όμως από αυτά δεν μπορούμε να ισχυριστούμε ότι έχει 

καθολική ισχύ.  

Σε δεύτερο στάδιο, στόχος είναι η χρήση των βέλτιστων μεταβλητών που θα 

επιλεγούν από το παραπάνω μοντέλο στην εφαρμογή ενός μοντέλου πρόβλεψης 

αποτυχίας επιχειρήσεων και πιο συγκεκριμένα ενός “dynamic logit” μοντέλου. 

Ακόμα, σε αντίθεση με την πλειοψηφία στην βιβλιογραφία θα μελετήσουμε την 

αποτυχία από την οπτική της ρευστότητας και της κερδοφορίας, εισάγοντας λογικούς 

ορισμούς οι οποίοι θα διαχωρίσουν τις επιχειρήσεις σε αποτυχημένες και μη. 
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1. Η χρήση των αριθμοδεικτών στην δημιουργία 

υποδειγμάτων πρόβλεψης αποτυχίας 

 

1.1 Η έννοια του αριθμοδείκτη 

Η χρήση χρηματοοικονομικών δεικτών, αποτελεί την πλέον δημοφιλή και ευρέως 

χρησιμοποιούμενη μεθοδολογία στην ανάλυση και επεξεργασία των λογιστικών 

καταστάσεων. Οι αριθμοδείκτες αποτελούν συσχετίσεις μεταξύ δύο ή περισσότερων 

λογιστικών μεγεθών και αποβλέπουν στην διερεύνηση της χρηματοοικονομικής θέσης μιας 

επιχείρησης με σκοπό την εκτίμηση του επιπέδου βιωσιμότητας της. Οι ορισμοί που κατά 

καιρούς έχουν παρουσιαστεί στην κλασσική βιβλιογραφία για τους αριθμοδείκτες δεν 

παρουσιάζουν σημαντικές διαφορές και νοηματικά ακολουθούν συγκλίνουσα πορεία. 

Σύμφωνα με τον Pandey (2010), ο αριθμοδείκτης αποτελεί μια σχέση μεταξύ δυο λογιστικών 

μεταβλητών η οποία δύναται να προσφέρει μια εκτίμηση αναφορικά με ένα ζήτημα το οποίο 

καθορίζει σε ένα βαθμό την διαδικασία λήψης απόφασης από τον χρήστη αυτών των 

πληροφοριών. 

Στην βιβλιογραφία έχει αναπτυχθεί μία πληθώρα αριθμοδεικτών οι οποίοι χρησιμοποιούνται 

ανάλογα με το είδος της έρευνας και το σκοπό του ερευνητή. Λόγω λοιπόν αυτής της 

πληθώρας αριθμοδεικτών έχουν γίνει πολλές προσπάθειες κατηγοριοποίησης τους με την πιο 

διαδεδομένη ανάλογα την χρήση τους σε: δείκτες κερδοφορίας, δείκτες δραστηριότητας, 

δείκτες ρευστότητας και δείκτες μόχλευσης.  

1.2 Πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα των αριθμοδεικτών 

Η χρήση των δεικτών είναι ιδιαίτερα δημοφιλής τόσο σε ερευνητικό επίπεδο όσο όμως και σε 

επιχειρησιακό καθώς παρουσιάζει πολλά πλεονεκτήματα. Αρχικά καθώς το μέγεθος της 

επιχείρησης πολλές φορές παρουσιάζει οικονομίες κλίμακας η χρήση των δεικτών εξαλείφει 

την επίδραση αυτή επιτρέποντας συγκρίσεις τόσο μεταξύ των διαφόρων μεγεθών της ίδιας 

επιχείρησης όσο και μεταξύ επιχειρήσεων που βρίσκονται στον ίδιο κλάδο. Η απλότητα στον 

υπολογισμό τους κάνει έναν εύκολο και γρήγορο μέσο αξιολόγησης της επιχείρησης καθώς 

επίσης και ένα εργαλείο στο σχεδιασμό του μέλλοντος. 

Παρόλα αυτά υπάρχουν και κάποιοι περιορισμοί που πρέπει να λάβουμε υπόψη μας κατά την 

χρήση τους. Αρχικά ο αριθμοδείκτης δεν δίνει απάντηση αλλά αποτελεί μία ένδειξη λέγοντας 

ότι κάτι συμβαίνει αλλά όχι τι ακριβώς. Ακόμα οι διαφορετικές λογιστικές πολιτικές (μεταξύ 
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εταιριών και ετών) μπορούν να επηρεάσουν τους δείκτες και κυρίως να καθιστούν τις 

συγκρίσεις μεταξύ επιχειρήσεων αδύνατες. Ένας άλλος περιορισμός που ο κάθε ερευνητής 

πρέπει να λαμβάνει υπόψη του είναι η μη ομοιογένεια των δραστηριοτήτων της επιχείρησης, 

καθώς μία επιχείρηση μπορεί να δραστηριοποιείται σε περισσότερους από έναν κλάδους. 

Ακόμα τα αποτελέσματα μίας ανάλυσης με χρήση αριθμοδεικτών χρειάζονται ιδιαίτερη 

προσοχή καθώς μπορεί ένα σετ δεικτών να υποδεικνύει ένα πρόβλημα που ένα άλλο να μη το 

κάνει. Ένα άλλο σημαντικό πρόβλημα είναι η «δημιουργική λογιστική» σύμφωνα με την 

οποία πολλές επιχειρήσεις επεμβαίνουν στα λογιστικά τους μεγέθη με σκοπό να 

παρουσιάσουν την οικονομική κατάσταση της επιχείρησης περισσότερο θελκτική προς τους 

πιστωτές και τους υποψήφιους επενδυτές. Μία επέκταση της δημιουργικής λογιστικής είναι 

το “Window Dressing”. Υπόψη θα πρέπει να λάβει ακόμα κάποιος τις αλλαγές στο επίπεδο 

των τιμών καθώς και τους εποχικούς παράγοντες οι οποίοι μπορούν να επηρεάσουν τις 

διαχρονικές συγκρίσεις. Ακόμα δεν υπάρχει μία ενιαία μεθοδολογία υπολογισμού των 

αριθμοδεικτών με αποτέλεσμα ο ίδιος δείκτης να μπορεί να υπολογιστεί με διάφορους 

τρόπους. 

1.3 Προβλήματα ομαδοποίησης και αξιοπιστίας των χρηματοοικονομικών 

δεικτών – Μεθοδολογία αντιμετώπισης 

Σε αρκετές περιπτώσεις υποδειγμάτων πρόβλεψης αποτυχίας η αξιοπιστία των 

αριθμοδεικτών τέθηκε σε αμφισβήτηση. Αυτό οφείλεται στην μη συμμόρφωση των 

στατιστικών ιδιοτήτων τους με τις παραδοχές των διαφόρων μεθόδων που υιοθετήθηκαν στην 

διαδικασία κατασκευής υποδείγματος πρόβλεψης αποτυχίας, ιδίως στην περίπτωση των 

παραμετρικών μεθόδων. 

Αρχικά μία βασική παραδοχή της ανάλυσης δεικτών είναι ότι πρέπει να υπάρχει μία 

αναλογική σχέση “proportionate relationship” μεταξύ των μεταβλητών που χρησιμοποιούνται 

για τον υπολογισμό των αριθμοδεικτών π.χ. 𝑦𝑡 = 𝑧𝑡𝑥𝑡. Η ισχύς αυτής της υπόθεσης είναι 

ζωτικής σημασίας εάν η κοινή πρακτική σύγκρισης του λόγου μιας επιχείρησης με ένα γενικό 

πρότυπο μας προσφέρει κάποια πληροφορία. O Whitington (1980) επισημάνει ότι οι δύο 

αναγκαίες συνθήκες για την αναλογικότητα είναι πολύ πιθανόν να παραβιάζονται στην 

πράξη. Αρχικά η υπόθεση παραβιάζεται όταν υπάρχει μη μηδενικό όρος δηλαδή 𝑦𝑡 = 𝑎𝑡 +

𝑧𝑡𝑥𝑡.. Δεύτερον, όταν η μεταξύ τους σχέση είναι μη γραμμική. Αυτές οι παραβιάσεις οδηγούν 

στην μη κανονικότητα του δείκτη. 

Επιπλέον, μία από τις πιο βασικές παραδοχές είναι ότι η κατανομή των δεικτών είναι 

κανονική. Η υπόθεση αυτή είναι ιδιαίτερα σημαντική, διότι παρέχει στον ερευνητή τη 

δυνατότητα να χρησιμοποιήσει μια σειρά από ισχυρές στατιστικές δοκιμές, όπως 
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παραμετρικές τεχνικές. Ωστόσο, παρά την ευρεία υιοθέτηση αυτής της υπόθεσης, σπάνια οι 

δείκτες είναι κανονικά κατανεμημένοι. Για να λυθεί αυτό το πρόβλημα διάφοροι τρόποι 

κανονικοποίησης έχουν προταθεί όπως: μετασχηματισμός των δεδομένων ή η αφαίρεση των 

ακραίων τιμών. 

Οι Ezzamel, Mar-Molinero και Beecher (1987) διαπίστωσαν ότι γενικά οι αριθμοδείκτες στο 

σύνολό τους δεν ακολουθούν την κανονική κατανομή. Παρουσιάζουν συνήθως θετική 

ασυμμετρία και ακραίες τιμές. Έτσι αν τα δεδομένα είναι κανονικά κατανεμημένα η μέση 

τιμή και η τυπική απόκλιση είναι επαρκή στατιστικά στοιχεία για να περιγράψουν το δείγμα, 

σε άλλη περίπτωση υψηλότερα “moments” πρέπει να ληφθούν υπόψη. 

Μια σειρά από λόγους έχουν διατυπωθεί ως προς το γιατί οι κατανομές δεν είναι κανονικές. 

Αυτοί μπορούν να χωριστούν σε δύο κατηγορίες. Η πρώτη κατηγορία απορρίπτει την 

υποκείμενη έννοια (δηλαδή ότι οι λόγοι κατανέμονται κανονικά) συνολικά και αντίθετα 

υποδεικνύει άλλους λόγους για τους οποίους τα δεδομένα μπορεί να μην ακολουθούν την 

κανονική κατανομή. Η δεύτερη κατηγορία αναγνωρίζει ότι οι δείκτες δεν μπορεί αρχικά να 

κατανέμονται κανονικά, αλλά μετά από μετασχηματισμούς και ανίχνευση των ακραίων τιμών 

η κατανομή τους κανονικοποιείται. 

Τρία επιχειρήματα εμπίπτουν στην πρώτη κατηγορία. Το πρώτο επιχείρημα εξηγεί το γιατί οι 

λόγοι δεν μπορεί να κατανέμονται κανονικά, ακόμα και μετά την αφαίρεση ακραίων τιμών. 

Αυτό συμβαίνει επειδή τείνουν να παραβιάσουν αυτό που είναι γνωστό στη βιβλιογραφία ως 

η υπόθεση της αναλογικότητας. Ένας δεύτερος λόγος είναι επειδή το δείγμα δεν είναι 

ομοιογενές. Οι αριθμοδείκτες έχει αποδειχθεί ότι εξαρτώνται από τον κλάδο, π.χ. ορισμένες 

βιομηχανίες έχουν δομικά υψηλότερους τρέχοντες αριθμοδείκτες σε σχέση με άλλες, 

διαφορετικού κλάδου. Ένας τρίτος λόγος είναι επειδή ακολουθούν μια διαφορετική 

κατανομή. Αρκετές διαφορετικές κατανομές έχουν προταθεί , συμπεριλαμβανομένης της 

κατανομής Γάμμα ( Frecka & Hopwood , 1983 ) , της κατανομής Cauchy και της κατανομής 

Student ( McLeay , 1986 ), καθώς και η σταθερή κατανομή του Pareto ( So, 1987 ). Όλα είναι 

παραλλαγές της κατανομής κατά Gauss, αλλά επιτρέπουν την εμφάνιση περισσότερων 

ακραίων τιμών.  

Ένα άλλο επιχείρημα αφορά το μετασχηματισμό των δεδομένων. Αν οι αριθμοδείκτες 

ακολουθούν μια λογαριθμική ή τετραγωνική κατανομή, ένας μετασχηματισμός με φυσικό 

λογάριθμο, τετραγωνικές ρίζες ή μετασχηματισμό box-cox θα πρέπει να επιστρέψει την 

κανονικότητα στα δεδομένα. Αν και αυτό έχει εφαρμοστεί με επιτυχία σε πολλούς δείκτες, 

αρκετές μελέτες αναφέρουν επίσης συγκεκριμένες ανησυχίες με ορισμένους 

μετασχηματισμούς. Για παράδειγμα, στον Ezzamel et al. (1987) σημειώνεται ένα πρόβλημα 

με λογαριθμικό μετασχηματισμό, το ότι αντισταθμίζει τη θετική ασυμμετρία σε τέτοιο βαθμό 
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που οδηγεί εν τέλει σε αρνητική ασυμμετρία. Αυτό είναι ένα ιδιαίτερο πρόβλημα για δείκτες 

που εκφράζονται σε ποσοστά, με τιμές μεταξύ 0 και 1. Επειδή ο φυσικός λογάριθμος του x 

τείνει προς το αρνητικό άπειρο καθώς το x πλησιάζει το 0, τιμές του χ κοντά στο μηδέν 

γίνονται δυσανάλογα αρνητικές. Καταλήγουν στο συμπέρασμα ότι ο λογαριθμικός 

μετασχηματισμός μπορεί στην πραγματικότητα να επιδεινώσει την κανονικότητα για αυτούς 

τους δείκτες. Οι Fieldsend et al. (1987) παρατηρούν ότι αυτό φαίνεται να είναι η περίπτωση 

για βασικές λογιστικές μεταβλητές όπως οι πωλήσεις και το Σύνολο Περιουσιακών Στοιχείων 

οι οποίες οριοθετούνται στο μηδέν και αποτελούν περιλήψεις των συναλλαγών. Για να 

μετατρέψουν τα δεδομένα με επιτυχία σε μια κανονική κατανομή, οι Mcleay και Ομάρ 

(2000) κάνουν διάκριση μεταξύ οριοθετημένων και μη οριοθετημένων δεικτών. Οι 

οριοθετημένοι δείκτες (αυτοί με ένα κατώτερο όριο του μηδέν) χαρακτηρίζονται από υψηλή 

ασυμμετρία και συνακόλουθα επωφελούνται από έναν μετασχηματισμό που την περιορίζει. 

Οι μη οριοθετημένοι δείκτες γενικά χαρακτηρίζονται από υψηλή κύρτωση, και συνακόλουθα 

επωφελούνται από ένα μετασχηματισμό που τη μειώνει.  

Ένα άλλο πρόβλημα είναι ότι οι δείκτες λαμβάνουν συχνά ακραίες τιμές. Ως αποτέλεσμα, το 

μοντέλο μπορεί να είναι «μολυσμένο» και οι συντελεστές μεροληπτικοί. Ακραίες τιμές 

μπορούν να οριστούν ως οι παρατηρήσεις με ασυνήθιστα μεγάλες ή μικρές τιμές. Στην 

ανάλυση χρηματοοικονομικών δεικτών ασυνήθιστα μεγάλες τιμές συχνά συναντώνται επειδή 

ο παρονομαστής του δείκτη είναι κοντά στο μηδέν. Ως αποτέλεσμα, η μέση τιμή της 

κατανομής του δείκτη θα επηρεαστεί σημαντικά από μια ακραία παρατήρηση αυτού του 

τύπου. Δύο τεχνικές θα μπορούσαν να χρησιμοποιηθούν για την αντιμετώπιση αυτού του 

προβλήματος: «κλάδεμα» (trimming) και winsorizing. Το «κλάδεμα» περιλαμβάνει την 

αφαίρεση από το δείγμα των μικρότερων και μεγαλύτερων παρατηρήσεων και στη συνέχεια 

προχωρά με το νέο δείγμα. Μια πολύ γνωστή μελέτη στη βιβλιογραφία είναι του Frecka και 

Hopwood (1983),  οι οποίοι αφαίρεσαν τις ακραίες τιμές από τα δεδομένα του Deakin και 

διαπίστωσαν ότι αυτό είχε βελτιώσει την κανονικότητα των κατανομών πολλών 

χρηματοοικονομικών δεικτών. Εάν το δείγμα προέρχεται από ένα φυσιολογικό πληθυσμό η 

διαδικασία «κλαδέματος» έχει σαν αποτέλεσμα μια κάποια απώλεια της 

αποτελεσματικότητας στην εκτίμηση της παραμέτρου θέσης. Ωστόσο, εάν η κατανομή έχει 

μακριές ουρές, η αποτελεσματικότητα αυξάνεται με το «κούρεμα». Η μέθοδος του 

winsorization, δεν διαγράφει τις ακραίες τιμές, όπως στο «κλάδεμα», αλλά αλλάζει την τιμή 

τους σε αυτήν της πιο κοντινής τους παρατήρησης από αυτές. Για κανονικά κατανεμημένα 

δείγματα, οι «winsorized» μέσοι είναι πιο σταθεροί από τους «κλαδεμένους». Θα πρέπει να 

σημειωθεί ότι οι τεχνικές αυτές είναι ad hoc. 

Ένα πρόβλημα που σχετίζεται με τη χρήση των ετήσιων στοιχείων του ισολογισμού είναι η 

εμφάνιση των ελλιπών τιμών. Στο Βέλγιο, για παράδειγμα , τα στοιχεία για «βραχυπρόθεσμα 
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χρέη προτεραιότητας» (overdue short-term debts) συχνά παίρνουν την τιμή μηδέν (Ooghe & 

Joos, 1990). Για να ξεπεραστεί το πρόβλημα των ελλιπών τιμών, μπορεί κανείς να διαγράψει 

τις περιπτώσεις με τις τιμές που λείπουν ή να συμπληρώσει τις τιμές που λείπουν με το μέσο 

ή με τυχαίες τιμές. 

Όπως οι ετήσιοι ισολογισμοί μπορεί να περιέχουν σφάλματα, έτσι και τα μοντέλα αποτυχίας 

με βάση οικονομικούς δείκτες μπορεί να πέσουν θύμα μιας «εσφαλμένης» πληροφορίας. 

Αυτό δίνει ένα επιπλέον κίνητρο στους ερευνητές να ελέγχουν προσεκτικά την ποιότητα των 

λογαριασμών πριν από τη χρήση των δεδομένων για την ανάπτυξη ενός μοντέλου πρόβλεψης 

της εταιρικής αποτυχίας . Θα πρέπει να σημειωθεί εδώ ότι, καθώς ορισμένα λάθη μπορεί να 

οδηγήσει σε ακραίες τιμές οικονομικών δεικτών, το «κλάδεμά» τους μπορεί να μειώσει εν 

μέρει την επίδραση των σφαλμάτων. 

Τέλος υπάρχουν άλλα δύο προβλήματα κατά την ομαδοποίηση και τη χρήση των δεικτών. 

Αρχικά τα διαθέσιμα οικονομικά στοιχεία επιτρέπουν τον σχηματισμό πολλών δεικτών, αυτό 

το πλήθος όμως είναι εκ διαμέτρου αντίθετο προς την βασική ιδιότητα τους, δηλαδή την 

άμεση και γρήγορη ανάλυση. Παράλληλα είναι αδύνατον όλοι αυτοί οι δείκτες να 

χαρακτηρίζονται από τον ίδιο βαθμό χρησιμότητας και επομένως δεν μπορούν να 

συμπεριληφθούν όλοι ισοδύναμα σε ένα πιθανό υπόδειγμα δεικτών. Για την λύση αυτών το 

προβλημάτων έχουν εμφανιστεί πληθώρα βιβλιογραφίας η οποία μπορεί να ομαδοποιηθεί 

στις τρεις ακόλουθες κατηγορίες. 

Εμπειρική προσέγγιση 

Η ανίχνευση και ο εντοπισμός του κρίσιμου υποσυνόλου δεικτών μπορεί να στηριχθεί ως ένα 

βαθμό στην ήδη υπάρχουσα εμπειρία. Δηλαδή είναι εφικτό να γίνει η εξαγωγή ενός 

υποσυνόλου με βάση την συχνότητα με την οποία εμφανίζονται ή χρησιμοποιείται στην 

βιβλιογραφία.  

Παρόλο που η προσέγγιση αυτή πάσχει από έντονο εμπειρισμό πολλοί ερευνητές την 

υιοθετούν καθώς πιστεύουν ότι ο εμπειρισμός της αγοράς στηρίζεται συνήθως σε κάποια 

θεμελίωση, αλλά ακόμα και ότι οι δείκτες που χρησιμοποιούνται από ερευνητές δεν είναι 

δυνατόν να είναι απόλυτα τυχαίοι, καθώς εμφανίζουν κάποιο θεωρητικό υπόβαθρο και 

υπόκεινται σε έλεγχο της χρησιμότητας τους. 

Έντονη όμως κριτική της έχει ασκηθεί καθώς τα δεδομένα των δημοσιευμένων μελετών 

βασίζονται σε ex post αναλύσεις για τις οποίες ο ερευνητής έχει στη διάθεση του ικανό χρόνο 

αλλά και γνώση των αποτελεσμάτων και συνεπειών. Αντίθετα ο αναλυτής-χρήστης στηρίζει 

την ανάλυση του και πρέπει να πάρει αποφάσεις ex ante, όπου συνήθως τα χρονικά 
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περιθώρια είναι περιορισμένα και το αποτέλεσμα αβέβαιο.  

Όταν λοιπόν χρησιμοποιείται αυτή η μεθοδολογία θα πρέπει να υπάρχει ενημέρωση από την 

πλευρά του ερευνητή ως προς το ποιοι χρησιμοποίησαν τους δείκτες, υπό ποιες συνθήκες 

(χώρου, χρόνου, συγκυριών) και για ποιους σκοπούς, ώστε να είναι αξιόπιστη κάθε σύγκριση 

και επιλογή κοινών δεικτών. Και αυτό γιατί η ομοιότητα προβλημάτων και συνθηκών 

επιτρέπουν την επανάληψη-αντιγραφή μεθόδων και εργαλείων, αλλά δεν παύει να παραμένει 

μια βασική επιφύλαξη ότι στον δυναμικό κόσμο  της οικονομίας είναι σχεδόν αδύνατη η 

απόλυτη ταύτιση μεταξύ οργανισμών, συνθηκών, συγκυριών κλπ. Το πρόβλημα αυτό γίνεται 

οξύτερο όταν οι διάφορες δημοσιεύσεις αφορούν διαφορετικούς κλάδους, διαφορετικές 

αγορές και όταν αναφέρονται σε διαφορετικές χώρες ή σε διαφορετικά χρονικά σημεία. 

Η υιοθέτηση της εμπειρικής προσέγγισης για την ομαδοποίηση των δεικτών, παρά το γεγονός 

ότι εμπεριέχει πολλά χρήσιμα στοιχεία αντενδείκνυται για δύο λόγους 

 Τα προϋπάρχοντα στοιχεία αφορούν σε επιχειρηματικούς οργανισμούς, κλάδους, 

ομίλους, οικονομικές συνθήκες, χρονικές στιγμές κτλ., λίγο έως πολύ διαφορετικές από 

αυτές που χαρακτηρίζουν τον υπό ανάλυση οργανισμό ή κλάδο. Επίσης πιθανώς 

διαφορετικός είναι και ο αντικειμενικός σκοπός της αναλύσεως. Άρα συμπερασματικά 

δεν λαμβάνονται υπόψιν ιδιαιτερότητες του αναλυόμενου δείγματος, με αποτέλεσμα ένας 

αριθμός δεικτών ο οποίος ανταποκρίθηκε ικανοποιητικά και κάλυψε με επάρκεια τις 

ανάγκες σε μία ή περισσότερες περιπτώσεις στο παρελθόν, να αποδειχθεί 

αναποτελεσματικός και ανεπαρκής. Στη χειρότερη δε περίπτωση παραπλανητικός, μιας 

και δεν προσαρμόζεται στις ειδικές αναλυτικές ανάγκες του συγκεκριμένου 

προβλήματος. 

 Η επιλογή των δεικτών γίνεται κατά βάση τυχαία μιας και βασίζεται κυρίως στις 

ικανότητες, την εμπειρία και την σχετική πληροφόρηση του αναλυτή-χρήστη. Αυτή όμως 

η έλλειψη συστηματικότητας, συνεπάγεται και την αδυναμία ουσιαστικού ελέγχου της 

αξιοπιστίας των ευρημάτων και των σχετικών συμπερασμάτων 

Έτσι αυτή η μέθοδος μόνο συμπληρωματικά μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την άντληση 

πρόσθετων στοιχείων, καθώς και για συγκρίσεις προς τα ευρήματα ανάλογων αναλύσεων. 

Θεωρητική προσέγγιση  

Κατά την μελέτη των χρηματοοικονομικών δεικτών κρίνεται αναγκαίος ο εντοπισμός 

ορισμένων θεμελιωδών δεικτών οι οποίοι να αντιστοιχούν στις βασικές δραστηριότητες ή 

εκφάνσεις της ζωής των οικονομικών μονάδων. Δηλαδή να αποκτά ο ερευνητής, με ένα 

μικρό αριθμό δεικτών μια πλήρη εικόνα του υπό ανάλυση οργανισμού. Έτσι λοιπόν το 
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ερώτημα επιλογής μετατρέπεται σε πρόβλημα ταξινομήσεως των διαφόρων οικονομικών 

δραστηριοτήτων των μονάδων σε γενικότερες κατηγορίες και ομάδες. Η ποικιλία των τίτλων 

των κατηγοριών δεικτών συναγωνίζεται ως ένα βαθμό την ποικιλία των ίδιων των δεικτών. 

Παρόλα αυτά διαπιστώνονται σχετικά εύκολα κάτω από την διαφορετική ονοματολογία 

ορισμένοι κοινοί τόποι όπως η αποδοτικότητα, η δομή των κεφαλαίων και των περιουσιακών 

στοιχείων, η ρευστότητα κα. 

Υπόδειγμα Courtis 

Από αυτό το πλήθος των ταξινομήσεων η πλέον ολοκληρωμένη πρόταση θεωρείται το 

υπόδειγμα του Courtis. 

Από χρηματοοικονομικής άποψης οι επιδιώξεις μίας οικονομικής μονάδας μπορούν να 

συνοψισθούν στις ακόλουθες δύο βασικές: 

 πραγματοποίηση μιας ικανοποιητικής αποδόσεως του επενδυμένου κεφαλαίου 

 διατήρηση μιας υγιούς περιουσιακής καταστάσεως 

Αντίστοιχα μπορούν να συνοψισθούν και οι πληροφοριακές ανάγκες των χρηστών – 

αναλυτών των χρηματοοικονομικών καταστάσεων. Τρία είναι τα ζωτικά ερωτήματα που 

υποβάλλουν τα ενδιαφερόμενα μέρη: 

 η επιχείρηση αποδίδει; 

 η διοίκηση είναι ικανή; 

 μπορεί η επιχείρηση να επιβιώσει; 

Με βάση τα πιο πάνω ερωτήματα ο Courtis ανέπτυξε ένα υπόδειγμα δεικτών ταξινομώντας 

τους σε τρεις θεμελιώδεις κατηγορίες: αποδοτικότητα, διοικητική επίδοση, φερεγγυότητα – 

ρευστότητα, όπου αυτές οι κατηγορίες μπορούν να υποδιαιρεθούν σε επί μέρους υπο-

κατηγορίες. 
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Αναλυτικότερα, η πρώτη κατηγορία υπό τον τίτλο αποδοτικότητα (profitability), 

περιλαμβάνει εκείνους τους δείκτες που επισημαίνουν την ύπαρξη ικανοποιητικής 

αποδόσεως (κερδών) των επενδυμένων κεφαλαίων και οι οποίοι δείκτες επηρεάζουν την 

απόφαση παραμονής ή όχι της οικονομικής μονάδας σε δράση. Οι δείκτες αυτής της 

κατηγορίας διακρίνονται στη συνέχεια σε αυτούς που σχετίζονται με τον κύκλο εργασιών της 

οικονομικής μονάδας και σε αυτούς που αναφέρονται στην αποδοτικότητα διαφόρων ομάδων 

κεφαλαίων.  

Ειδικότερα διακρίνουμε: 

 τους δείκτες περιθωρίου κέρδους όπου σχετίζουμε τα κέρδη προς τον κύκλο 

εργασιών 

 τους δείκτες κυκλοφοριακής ταχύτητας κεφαλαίων όπου σχετίζονται ο κύκλος 

εργασιών προς διάφορες ομάδες κεφαλαίων 

 τους δείκτες αποδοτικότητας επενδυμένων κεφαλαίων όπου συσχετίζονται τα καθαρά 

κέρδη προς τα ίδια και προς τα συνολικά κεφάλαια με διάφορες επί μέρους 

υποδιαιρέσεις 

Σαν υπόβαθρο ταξινομήσεως των δεικτών σε αυτήν την κατηγορία χρησιμοποιείται το 

τρίγωνο Du Pont, το οποίο εκφράζει παραστατικά τη βασική σχέση μεταξύ των δεικτών και 

των μεγεθών τους. 
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Στην δεύτερη κατηγορία υπό τον τίτλο διοικητική επίδοση (managerial performance) 

καλύπτεται από ένα ευρύ φάσμα δεικτών που αναφέρονται σε δραστηριότητες στενά 

συνδεδεμένες με τις επιχειρηματικές αποφάσεις. Στην πρώτη υποκατηγορία συναντώνται οι 

δείκτες οι σχετικοί με την πιστωτική ικανότητα που ακολουθεί η οικονομική μονάδα, δηλαδή 

η κυκλοφοριακή ταχύτητα παρεχόμενων και λαμβανόμενων πιστώσεων. 

Στην δεύτερη αναπτύσσονται οι δείκτες της πολιτικής επί των αποθεμάτων. Ειδικότερα ο 

δείκτης του μέσου όρου προθεσμίας εισπράξεως των απαιτήσεων αν αθροιστεί με τον δείκτη 

που εκφράζει τον χρόνο παραμονής του αποθέματος, δίνει τον συνολικό χρόνο (ταχύτητα) 

συλλογής των χρημάτων από πωλήσεις επί πιστώσει, ή με άλλη ονοματολογία, αποτελεί τον 

κύκλο ρευστοποιήσεως. 

Η τρίτη υποκατηγορία περιλαμβάνει στη συνέχεια μια ομάδα δεικτών που αναφέρονται 

βασικά στα λειτουργικά έξοδα και επιτρέπουν την εκτίμηση της αποτελεσματικότητας του 

ελέγχου του κόστους. Και εδώ υπάρχει συνδετικός κρίκος με άλλη κατηγορία καθώς ο 

δείκτης 

 

είναι ο συμπληρωματικός του δείκτη της πρώτης κατηγορίας 

 

Τέλος η τέταρτη ομάδα δεικτών που περιλαμβάνεται στη δεύτερη κατηγορία, σχετίζεται με 

τους δείκτες δομής ή διαρθρώσεως, δηλαδή τις αναλογίες με τις οποίες τα διάφορα 

περιουσιακά στοιχεία είναι δομημένα μεταξύ τους, τις αναλογίες των διαφόρων πηγών 

κεφαλαίων και τελικά τα ποσοστά καλύψεως των περιουσιακών στοιχείων από τις διάφορες 

ομάδες κεφαλαίων. Και εδώ είναι εμφανής η σχέση αυτών των δεικτών , είτε άμεση είτε 

έμμεση, προς τους δείκτες της τρίτης κατηγορίας και ιδιαίτερα τους σχετικούς με τη 

ρευστότητα. 

Η τρίτη θεμελιώδης κατηγορία δεικτών τιτλοφορείται δείκτες φερεγγυότητας. Οι δείκτες που 

ανήκουν εδώ ταξινομούνται σε τρεις βασικές υποκατηγορίες: μακροχρόνιας ρευστότητας, 

βραχυχρόνιας ρευστότητας και ταμειακής ροής 

Ειδικότερα οι πρώτοι δείκτες επισημαίνουν την ικανότητα της μονάδας να ανταποκρίνεται 

στα τοκοχρεολύσια των μακροχρόνιων υποχρεώσεων της, καθώς και τις μεταβολές στη 

σχέση των ιδίων και δανειακών κεφαλαίων της. Η δεύτερη υποκατηγορία ασχολείται με τη 
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δυνατότητα της επιχειρήσεως να αντιμετωπίσει τις βραχυχρόνιες και ληξιπρόθεσμες 

υποχρεώσεις της. Τέλος η τρίτη ομάδα, σε αντίθεση με την δεύτερη χρησιμοποιεί την άποψη 

του Beaver για την οικονομική μονάδα ως χώρου δεξαμενής χρηματικών εισροών-εκροών. 

Σύμφωνα με αυτή την θεώρηση το πλέον σημαντικό είναι η κατάλληλη χρονική σύμπτωση 

εκροών και εισροών ώστε να αποφεύγεται το ολοκληρωτικό στράγγισμα της δεξαμενής και 

τις λήγουσες υποχρεώσεις. 

Το παραπάνω υπόδειγμα δεν εξαντλεί όλους τους δυνατούς δείκτες εν τούτοις περιέχει μια 

λογική ταξινόμηση και υποδιαιρέσεις που επιτρέπουν τον γρήγορο εντοπισμό του 

κατάλληλου εργαλείου ανάλογα με τους συγκεκριμένους σκοπούς του αναλυτή. 

Συμπερασματικά το υπόδειγμα Courtis θεωρείται σαν υπόδειγμα εκκινήσεως κάθε 

αναλύσεως που χρησιμοποιεί τους χρηματοοικονομικούς δείκτες καθώς διαπιστώθηκε ότι 

αποτελεί ιδανική σύζευξη τόσο της καθαρά εμπειρικής όσο και της στατιστικής θεμελιώσεως. 

Αυτός ο συνδυασμός επιτυγχάνεται: 

1. Πρώτα με την ύπαρξη και αναφορά των περισσότερων δεικτών που έχουν 

χρησιμοποιηθεί ήδη στην χρηματοοικονομική ανάλυση, ενώ παράλληλα διαθέτει την 

ευκαμψία να επιτρέπει την επέκταση και τον εμπλουτισμό του με νέους δείκτες τους 

οποίους η πράξη θα τους θεωρήσει χρήσιμους 

2. Οι δείκτες που αναφέρονται χαρακτηρίζονται από μία σχετικά υψηλή συχνότητα 

εμφανίσεως σε αναλύσεις, επομένως ακόμη και για κάποιον δύσπιστο προς την 

επιστημονικότητα χαρακτηρίζονται από σχετικά υψηλή πρακτικότητα 

3. Εκείνο όμως το οποίο καταξιώνει πληρέστερα την αξία του υποδείγματος, είναι ο έλεγχος 

του από μία σειρά στατιστικών μελετών ταξινομήσεως οι οποίες με την χρήση ανωτέρων 

τεχνικών πάνω σε μία ποικιλία δειγμάτων, κατέδειξαν την ορθότητα της βασικής 

ταξινομήσεως του Courtis. 

Ταξινόμηση Levaud -Albaut 

Μια άλλη αξιοσημείωτη και χρήσιμη προσέγγιση επιχειρείται από τους Levaud και Albaut. 

Εδώ διακρίνονται τέσσερις κύριες κατηγορίες τις οποίες παραθέτουμε συνοπτικά με τις 

κυριότερες υποδιαιρέσεις καθεμίας: 

 δείκτες καταστάσεως 

◦ δείκτες διαρθρώσεως ενεργητικού – παθητικού 

◦ δείκτες χρηματοδοτήσεως 

◦ δείκτες ρευστότητας 

 δείκτες διευθύνσεως και ανακυκλήσεως 
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◦ δείκτες ανακύκλωσης κεφαλαίων 

◦ δείκτες αποθεμάτων 

◦ δείκτες απαιτήσεων 

◦ δείκτες υποχρεώσεων 

◦ δείκτες κεφαλαίου κίνηση 

 δείκτες αποδοτικότητας 

◦ δείκτες περιθωρίων κερδών 

◦ δείκτες οικονομικής αποδοτικότητας 

◦ δείκτες χρηματιστηριακής αποδοτικότητας 

 δείκτες αναλύσεως του κινδύνους 

Στην τελευταία κατηγορία επιλέγονται εκείνοι οι δείκτες από τις προηγούμενες κατηγορίες οι 

οποίοι επηρεάζουν την φερεγγυότητα και την ικανότητα προς επιβίωση όπως οι δείκτες 

ρευστότητας, δομή κεφαλαίων κλπ. 

Στατιστική προσέγγιση 

Μία άλλη προσέγγιση στο πρόβλημα του εντοπισμού της βέλτιστης ομάδας δεικτών 

βασίζεται στην στατιστική επεξεργασία και ανάλυση. Πιο συγκεκριμένα οι ερευνητές που 

ακολούθησαν αυτόν τον δρόμο ξεκίνησαν από δύο διαπιστώσεις: 

 δεν υπάρχει ένα σταθερά θεμελιωμένο θεωρητικό υπόβαθρο που να οδηγεί στην 

επιλογή δεικτών και 

 τα εμπειρικά ερευνητικά δεδομένα ευρίσκονται διασκορπισμένα και τα χαρακτηρίζει 

η ανομοιογένεια 

Έτσι αποφάσισαν να αφήσουν τους δείκτες να μιλήσουν μόνοι τους μέσα από την στατιστική 

συμπεριφορά τους σαν απλοί αριθμοί και μόνο. 

Βάση για την εφαρμογή διαφόρων στατιστικών μεθόδων αποτέλεσε ότι από νωρίς 

παρατήρησαν ότι πολλοί δείκτες αλληλεπικαλύπτονται μεταξύ τους και εμφανίζουν έντονη 

συγγραμμικότητα. Από μία άποψη το πρόβλημα αυτό φαίνεται να εντείνει τη σύγχυση στο 

πρόβλημα της επιλογής, συγχρόνως όμως αποτελεί μία σαφή ένδειξη της δυνατότητας ενός 

μικρού αριθμού δεικτών να αντιπροσωπεύει το μέγιστο μέρος του πληροφοριακού φάσματος 

που καλύπτει το σύνολο των δυνατών αριθμοδεικτών. 

Η εξήγηση για την παρουσία της συγγραμμικότητας είναι σχετικά απλή: παρά το πλήθος των 
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δυνατών δεικτών, οι περισσότεροι έχουν κοινά στοιχεία μεταξύ τους (είτε αριθμητές, είτε 

παρονομαστές), είτε προέρχονται από κοινούς δείκτες, είτε αποτελούν συμπληρωματικούς, 

είτε στην ακραία περίπτωση είναι απλά αντίστροφοι άλλων δεικτών. Πράγματι, συχνά στην 

προσπάθειά μας, να είναι η ανάλυση όσο το δυνατόν πληρέστερη, χρησιμοποιούμε όλο και 

μεγαλύτερο αριθμό δεικτών. Το αποτέλεσμα όμως, συχνά είναι αντίθετο από το 

προσδοκώμενο, καθώς η εισαγωγή επί πλέον μεταβλητών περιπλέκει το πρόβλημα χωρίς, εξ 

αιτίας της συγγραμμικότητας, να διευρύνει ουσιαστικά το πεδίο αναλύσεως διότι το μέγεθος 

της συμπληρωματικής πληροφορίας που προσφέρει ένας επιπλέον δείκτης προσεγγίζει ή 

ισούται με το μηδέν. 

Συνεπώς, η αποκάλυψη των εμπειρικών σχέσεων που υφίστανται μεταξύ των δεκτών σε 

συνδυασμό με την εντόπιση του βαθμού που επικαλύπτονται πληροφοριακά, είναι δυνατόν 

να μας οδηγήσει σε μία ταξινόμηση θεμελιωμένη και εμπειρικά. 

Η συνήθης στατιστική τεχνική που χρησιμοποιείται είναι η ανάλυση κατά παράγοντες και οι 

σχετικές παραλλαγές προς αυτή πολυμεταβλητές τεχνικές. Κύριο γνώρισμα αυτού του είδους 

αναλύσεως είναι ότι επιτρέπει την ομαδοποίηση των μεταβλητών σε ομάδες-παράγοντες 

διατηρώντας συγχρόνως το μέγιστο δυνατό από το πληροφοριακό περιεχόμενο των 

πρωτογενών στοιχείων. 

Το ιδιαίτερο χαρακτηριστικό της πολυμεταβλητής αναλύσεως είναι η εξέταση ενός συνόλου 

ν αντικειμένων σε κάθε ένα από τα οποία παρατηρούνται οι τιμές Χ μεταβλητών. Οι στόχοι 

της αναλυτικής αυτής μεθόδου είναι: 

 η δομική απλοποίηση, δηλαδή, η επιδίωξη να φανεί το δάσος εξετάζοντας με 

διάφορους μετασχηματισμούς αν υπάρχει απλούστερος τρόπος απεικόνισης του 

σύνθετου πλήθους των στοιχείων (ανεξάρτητες και εξαρτημένες μεταβλητές κτλ.) 

 η ταξινόμηση, δηλαδή η διερεύνηση του αν τα στοιχεία ομαδοποιούνται σε ομάδες ή 

σύνολα αντί να θεωρούνται τυχαία διασκορπισμένα 

 η ομαδοποίηση μεταβλητών σε συγγενή σύνολα 

 η ανάλυση αλληλεξαρτήσεων μεταξύ μεταβλητών, δηλαδή ποια στοιχεία-μεταβλητές 

εμφανίζονται ανεξάρτητα μεταξύ τους και ποια εμφανίζουν συγγραμμικότητα 

 η ανάλυση εξάρτησης 

Με τη χρήση της στατιστικής αναλύσεως είναι εφικτός ο δραστικός περιορισμός του πλήθους 

των δεικτών σε ένα μικρό αριθμό χωρίς αυτό να συνοδεύεται από υψηλό κόστος όσον αφορά 

την απώλεια πληροφοριακού δυναμικού. Κατά συνέπεια οι δείκτες οι οποίοι ανήκουν σε ένα 

παράγοντα χαρακτηρίζονταν από υψηλή συσχέτιση μεταξύ τους και έτσι είναι δυνατή η 

εκλογή ενός δείκτη αντιπροσώπου για κάθε παράγοντα.  
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Παρόλα αυτά δεν πρέπει να αγνοηθεί το γεγονός ότι η ανάλυση αυτή επηρεάζεται σε 

σημαντικό βαθμό από το δείγμα που αναλύεται. Αυτή η εξάρτηση είναι δυνατό να οδηγήσει 

τον αναλυτή σε λανθασμένες κατευθύνσεις, ενώ αντίθετα, για τον ενήμερο χρήστη των 

δεικτών του αποκαλύπτει τις ιδιαιτερότητες του αντικείμενου της μελέτης του. 

Συμπερασματικά όσον αφορά την αξία της στατιστικής αναλύσεως, θεωρείται ως μία βασική 

μέθοδος για την επίλυση του προβλήματος της επιλογής των κατάλληλων δεικτών. Αυτή η 

δημοφιλία της οφείλεται στο ότι  : 

 αποκαλύπτει τις ιδιαιτερότητες του συγκεκριμένου αναλυόμενου δείγματος 

εντοπίζοντας τα ιδιαίτερα εκείνα στοιχεία που συνθέτουν την μεταβλητότητα, 

βοηθώντας έτσι τον αναλυτή να μη παραβλέψει κάτι το σημαντικό 

 συνεισφέρει αποφασιστικά στην επιλογή των συγκεκριμένων δεικτών καθώς 

σταθμίζει την σημασία τους σε κάθε παράγοντα. (Τσάμης, 1989) 

1.4 Η χρήση των αριθμοδεικτών στην πρόβλεψη αποτυχίας 

Η απαρχή της χρήσης των δεικτών βρίσκεται κάπου στον 18ο αι. και οφείλεται στην ανάγκη 

για τον εντοπισμό οικονομικών ή λειτουργικών προβλημάτων των τότε επιχειρήσεων. Έτσι 

λοιπόν αναπτύχθηκαν διάφορα γραφεία, πριν ακόμα αναπτυχθούν ποσοτικά μέτρα και 

κριτήρια, τα οποία παρείχαν πληροφορίες “ποιοτικές” σχετικά με την αξιοπιστία ή την 

ικανότητα ενός εμπόρου. Για παράδειγμα, από το 1849 αναφέρεται ότι υπήρχε στο Cincinati 

του Ohio ένα πρακτορείο το οποίο αναλάμβανε ανεξάρτητες έρευνες σχετικές με την 

πιστοληπτική ικανότητα και τις επιδόσεις μίας μονάδας. 

Αναμφισβήτητα όμως η κύρια ώθηση στην εξέλιξη της χρηματοοικονομικής ανάλυσης 

δόθηκε από την ανάγκη για χρηματοπιστωτικούς ελέγχους, καθώς οι δανειστές (κυρίως 

τράπεζες, αλλά και άλλοι πιστωτικοί οργανισμοί) αναζητούσαν τρόπους να μειώσουν τους 

κινδύνους που συνδέονταν με την χορήγηση δανείων. Η πιστωτική ανάλυση, λοιπόν, σκόπευε 

κατά κύριο λόγο στο να μετρήσει την ικανότητα μιας μονάδας να αποπληρώσει τα χρέη της. 

Ήδη από το 1870, αλλά ιδιαιτέρα προς το τέλος του 19ου αι, εμφανίζεται μία συνεχώς 

αύξουσα ζήτηση οικονομικών καταστάσεων που θα επέτρεπαν συγκρίσεις και συμπεράσματα 

σχετικά με την πιστοληπτική ικανότητα μιας επιχειρήσεως. Έτσι λοιπόν γίνεται η απαρχή της 

διακρίσεως και ταξινομήσεως των περιουσιακών στοιχείων σε κυκλοφορούντα και μη 

(πάγια) και για την πρώτη φορά εμφανίζεται η πρακτική να συγκρίνεται το κυκλοφορούν 

ενεργητικό προς τις βραχυπρόθεσμες υποχρεώσεις, μια σύγκριση που έμελλε να παίξει 

κυρίαρχο και καθοριστικό ρόλο στην ανάλυση. 
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Η βιομηχανική ωρίμανση που σημειώθηκε στις αναπτυγμένες χώρες στο δεύτερο μισό του 

19ου αι. επέφερε μια σειρά σημαντικών αλλαγών στη ζωή των επιχειρήσεων. Η διοίκηση και 

διεύθυνση των οικονομικών μονάδων, καθώς αυτές αναπτύσσονται, μεγεθύνονται και 

αλλάζουν παράλληλα νομικό πλαίσιο με την εμφάνιση των Α.Ε., περνά από τα χέρια των 

ιδιοκτητών κεφαλαιούχων σε επαγγελματίες διευθυντές. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα να 

εμφανισθούν ισάριθμες ανάγκες χρηματοοικονομικών στοιχείων προσανατολισμένων προς 

τις απαιτήσεις της διοίκησης και του ελέγχου της αποδοτικότητας.  

Στις αρχές του 20ου αι. κάνουν την εμφάνιση τους, ιδιαίτερα στις ΗΠΑ, περισσότερο πλήρεις 

και πιο ολοκληρωμένες αναλύσεις με τη χρήση μεγαλύτερου αριθμού δεικτών. Προς αυτήν 

την κατεύθυνση βοήθησαν τόσο η δημοσίευση του Κώδικα της Ομοσπονδιακής Φορολογίας 

(1913), όσο και η δημιουργία του Ομοσπονδιακού Συστήματος Αποθεμάτων (Federal 

Reserve System, 1914) με συνέπεια την αύξηση των πληροφοριακών αναγκών για 

δημοσίευση χρηματοοικονομικών καταστάσεων. Την ίδια εποχή εμφανίζονται και οι πρώτοι 

“ιδανικοί” δείκτες που παίζουν το ρόλο του απόλυτου κριτηρίου. Χαρακτηριστικό 

παράδειγμα ο 2 προς 1 δείκτης γενικής ρευστότητας, ο οποίος έκτοτε επιβιώνει και 

κυριαρχεί, σ' όλα τα ακαδημαϊκά εγχειρίδια, επαγγελματικές εκδόσεις και πιστοληπτικές 

αξιολογήσεις. Παράλληλα αρχίζει να αναγνωρίζεται η ανάγκη για διαεπιχειρηματικές και 

διακλαδικές συγκρίσεις και ήδη από το 1905 χρησιμοποιήθηκαν από τον James Cannon 10 

διαφορετικοί δείκτες σε μια μελέτη του για τους πιστωτές. Παρόλα αυτά η μεγάλη 

πλειοψηφία των χρηστών των δεικτών εκείνης της εποχής περιοριζόταν στη σύνταξη του 

δείκτη γενικής ρευστότητας.  

Με την δημοσίευση όμως, το 1919, της έκθεσης του Alex Wall “Μελέτη των Πιστωτικών 

Βαρομετρικών”, έχουμε και την πρώτη εκτενή και επιστημονικά τεκμηριωμένη ερευνητική 

εργασία που γίνεται χρήση του αναλυτικού εργαλείου των αριθμοδεικτών. Σε αυτή την 

κλασσική μελέτη, ο Wall συγκέντρωσε στοιχεία από 981 επιχειρήσεις και με βάση αυτά 

συνέταξε 7 αριθμοδείκτες τους οποίους διαστρωμάτωσε κατά βιομηχανικό κλάδο και κατά 

περιοχή με περαιτέρω υποδιαιρέσεις μέσα σε κάθε στρώμα. Αποτέλεσμα αυτής της 

ταξινομήσεως υπήρξε η διαπίστωση διαφορών τόσο σε κλαδικό επίπεδο όσο και σε 

χωροταξικό. Παρά το πρωτόγονο επίπεδο αναλύσεως του,  η μελέτη του διαδραμάτισε 

καταλυτικό ρόλο στην εξέλιξη των αριθμοδεικτών εξ αιτίας της ευρείας διαδόσεως της 

οποίας έτυχε το έργο του, με το οποίο εισήγαγε τη χρήση πολλαπλών δεικτών στην ανάλυση. 

Οι καρποί του έργου του δεν άργησαν να φανούν, όπου ένας μεγάλος αριθμός αναλυτών 

άρχισε να συλλέγει ένα πλήθος δεικτών διαφόρων επιχειρηματικών κλάδων και να υπολογίζει 

μέσους όρους αυτών. Παρά της εντατικοποίησης της χρήσης των δεικτών που παρατηρήθηκε 

η μόνη ουσιαστική πρόοδος  υπήρξε η αύξηση του αριθμού των δεικτών.  
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Ένα νέο εξωγενές στοιχείο, η ίδρυση στις ΗΠΑ της SEC (Security Exchange Committee)  

έδωσε νέα ώθηση στη χρήση των δεικτών τόσο με τις αυξημένες απαιτήσεις που 

δημιούργησε στις δημοσιεύσεις χρηματοοικονομικών στοιχείων, όσο και με την παραγωγή 

και έκδοση από την ίδια την επιτροπή των “Survey of American Listed Corporations”. Οι 

επισκοπήσεις αυτές περιείχαν μια σειρά από δείκτες διαφόρων επιχειρήσεων εισηγμένων στο 

χρηματιστήριο. Παρόμοια στοιχεία άρχισαν να περιέχονται και να δημοσιεύονται από το 

1940 και στα Quarterly Financial Report fo Manufacturing Corporations  της  Federal Trade 

Commission.  

Εξέχουσα μορφή σε αυτή την καθαρά εμπειρική κατεύθυνση της αναλύσεως η οποία είχε 

επικεντρώσει το ενδιαφέρον της στην επιλογή των καταλληλότερων δεικτών, υπήρξε ο Roy 

Foulke ο οποίος,  δημοσίευσε επί σειρά ετών μια συλλογή από 14 δείκτες που αποτελούσαν 

αντιπροσωπευτικούς μέσους διαφόρων κλάδων. Ο ίδιος υποστήριξε ότι ειδικά για τους 

δείκτες, μόνο η προσωπική εμπειρική γνώση είναι δυνατή και δεν υπάρχει καμία άλλη 

αρκετά ικανοποιητική θεωρητική θεμελίωση. Αυτός ο πραγματικός εμπειρισμός, με την 

συγκέντρωση και δημοσίευση πλήθους στοιχείων (κυρίως κλαδικών μέσων), κυριάρχησε για 

ένα μεγάλο. 

Παράλληλα όμως προς τον ακραίο εμπειρισμό, από πολύ νωρίς δεν έλειψαν οι προσπάθειες 

για εμβάθυνση και περαιτέρω ανάλυση και επέκταση του πεδίου εφαρμογών των δεικτών, 

καθώς επίσης άρχισαν και οι πρώτες κριτικές και επισημάνσεις διαφόρων αδυναμιών κατά 

την εφαρμογή τους. Έτσι, ο Alex Wall ανέπτυξε έναν αριθμοδείκτη ο οποίος συνίστατο από 

τον σταθμικό μέσο των δεικτών, όπου η στάθμιση ορίζονταν αυθαίρετα κατά την εκτίμηση 

του αναλυτή. Ο James Bliss  παρουσίασε πρώτος ένα πλήρες υπόδειγμα αλληλοσυνδεόμενων 

δεικτών με το οποίο προσπάθησε να καλύψει όλο το φάσμα των θεμελιωδών οικονομικών 

σχέσεων σε μία επιχείρηση. Για τις σχέσεις αυτές πίστευε ότι σε συνθήκες πλήρους 

ανταγωνισμού παραμένουν σταθερές. Παράλληλα, αρχίζουν να εμφανίζονται 

συμπληρωματικά στατιστικά στοιχεία, πέραν των μέσων όρων, όπως τιμές διακυμάνσεων, 

γραφικές απεικονίσεις κατανομών συχνοτήτων, όλα αυτά ενταγμένα σε μία προσπάθεια για 

πιο εξελιγμένες μορφές αναλύσεως. 

Στον χώρο της κριτικής ο Gilman πρώτος παρουσίασε ένα κατάλογο βασικών αντιρρήσεων 

στην πανάκεια των δεικτών, ειδικότερα παρατήρησε ότι οι δείκτες: είναι τεχνητά μέτρα, η 

αξιοπιστία τους κυμαίνεται από δείκτη σε δείκτη, αποπροσανατολίζουν την προσοχή του 

αναλυτή από την συνολική εικόνα της επιχειρήσεως και δεν είναι δυνατή η διαχρονική τους 

ερμηνεία διότι μεταβάλλονται συγχρόνως και οι όροι τους. Συμπερασματικά αμφισβητούσε 

σχεδόν στο σύνολό της την σημασία των αριθμοδεικτών ως οργάνου αναλύσεως. 
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Ενώ όμως δεν υπήρξε συστηματική συνέχεια, στις εργασίες των Bliss και Gilman, 

εμφανίσθηκε η νέα τάση, η προσπάθεια δηλαδή προβλέψεως δυσάρεστων εξελίξεων και 

ειδικά της χρεωκοπίας, μέσα από την μελέτη μιας σειράς κρίσιμων δεικτών. Οι Winakor και 

Smith (το 1930 και 1935 αντίστοιχα) προσπάθησαν να ανιχνεύσουν τους δείκτες εκείνους με 

τη μεγαλύτερη προβλεπτική ικανότητα, μέσα από 23 δείκτες που συνέταξαν μέσω ενός 

δείγματος επιχειρήσεων οι οποίες αντιμετώπισαν οικονομικές δυσκολίες και για μία περίοδο 

10 ετών πριν από την εκδήλωση της κρίσεως. 

Στον ίδιο χώρο κινήθηκαν και οι μελέτες των Fitzpatrick (1931), Ramser & Foster (1931) και 

αργότερα του Merwin (1942), οι οποίοι χρησιμοποίησαν έναν αριθμό δεικτών επί μία σειρά 

ετών, ο πρώτος σε ένα δείγμα χρεοκοπημένων επιχειρήσεων οι δε άλλοι σε ένα μικτό δείγμα. 

Μέσα από αυτές τις μελέτες κατέληξαν στο συμπέρασμα ότι οι δείκτες είχαν ικανή δύναμη 

πρόβλεψης και άνοιξαν νέους ορίζοντες στην χρηματοοικονομική ανάλυση παρά τις 

αντιρρήσεις που θα μπορούσε να είχε κάποιος  για πολλές πλευρές της μεθοδολογίας που 

ακολουθήθηκε. Ιδιαίτερα η μελέτη του Merwin, εισήγαγε ένα επίπεδο επιστημονικότητας που 

καθιστούσε πλέον τα πορίσματα από μια ανάλυση δεικτών αξιοπιστία με επιστημονικά 

κριτήρια. 

Η κατεύθυνση, λοιπόν, αυτή της χρηματοοικονομικής αναλύσεως που ασχολήθηκε με την 

προγνωστική ικανότητα των δεικτών έδωσε πλούσιο υλικό και ένα στερεό μεθοδολογικό 

υπόβαθρο για την διατύπωση και έλεγχο υποθέσεων. Στην κατεύθυνση αυτή βοήθησε και η 

παράλληλη χρήση των δεικτών σε διάφορα μαθηματικά υποδείγματα ως ανεξάρτητες 

μεταβλητές, η οποία ενώ δεν είχε σκοπό τους ίδιους τους δείκτες συνέβαλε, όμως, στην 

πληρέστερη κατανόηση του ρόλου τους καθώς και ορισμένων ιδιοτήτων τους. 

Πιο συγκεκριμένα κατά την διάρκεια της δεκαετίας του ‘60 όπου η ανάλυση αποτυχίας των 

επιχειρήσεων γνώρισε ιδιαίτερη άνθηση με την ανάπτυξη νέων και καινοτόμων στατιστικών 

υποδειγμάτων, η χρήση των δεικτών εντατικοποιήθηκε. Πιο αναλυτικά ο Beaver το 1967 

δημοσίευσε την πασίγνωστή του μελέτη για την πρόβλεψη της πτώχευσης των επιχειρήσεων 

εφαρμόζοντας μονομεταβλητή ανάλυση. Ένα χρόνο αργότερα, ο Altman (1968) με την 

εφαρμογή της πολυμεταβλητής ανάλυσης όρισε το «Ζ-score» βάσει πέντε δεικτών. Έκτοτε η 

χρήση των δεικτών στα στατιστικά μοντέλα αποτυχίας γνώρισε ιδιαίτερη άνθιση. Διάφορα 

μοντέλα που εφάρμοζαν παλινδρομήσεις σε ποιοτικές μεταβλητές όπως logit (Ohlson, 1980; 

Mensah, 1984; Zavgren, 1985; Aziz, Emmanuel, & Lawson, 1988; Bardos, 1989; 

Burgstahler, Jiambalvo, & Noreen, 1989; Flagg, Giroux, & Wiggins, 1991; Platt & Platt, 

1991; Bardos & Zhu, 1997; Bell, Mossman, Swartz, & Turtle, 1998; Premachandra, Bhabra, 

& Sueyoshi, 2009) και μοντέλα probit (Zmijewsji, 1984; Gentry, Newblod, & Whiteford, 

1985; Lennox, 1999)) αναπτύχθηκαν. Στην συνέχεια έκαναν την εμφάνισή τους μοντέλα που 
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λαμβάνουν υπόψιν τον χρόνο (Shumway, 2001; Duffie, Saita, & Wang, 2007). Οι 

περιοριστικές υποθέσεις των στατιστικών μοντέλων σε συνδυασμό και με την ανάπτυξη της 

τεχνολογίας οδήγησε πολλούς ερευνητές στο να στραφούν σε πιο καινοτόμες μεθόδους όπως 

στα νευρωνικά δίκτυα (Odom & Sharda, 1990, Kim & Kang, 2010) ή τους γενετικούς 

αλγορίθμους (Varetto, 1998, Shin & Lee, 2002). 
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2. Ορισμός αποτυχίας – Διαδικασία επιλογής μεταβλητών 

 

2.1 Βασικές Έννοιες - Ορισμοί 

Η αποτυχία (failure) είναι μία έννοια που μπορεί να οριστεί με πολλούς τρόπους. Αυτό 

εξαρτάται από το ιδιαίτερο ενδιαφέρον του ερευνητή από την κατάσταση κάτω από την οποία 

βρίσκεται η εκάστοτε επιχείρηση και από το νομικό πλαίσιο κάθε χώρας. Σύμφωνα με ένα 

γενικό ορισμό, η αποτυχία είναι μία κατάσταση όπου η επιχείρηση δεν μπορεί να πληρώσει 

τους δανειστές της, τους προμηθευτές κ.τ.λ., ή σε κάποιον λογαριασμό έχει γίνει 

υπερανάληψη ή ακόμα η επιχείρηση έχει πτωχεύσει σύμφωνα με τον νόμο. Γενικά στην 

βιβλιογραφία, υπάρχει μία σύγχυση όσον αφορά τους όρους αποτυχία (failure), πτώχευση 

(bankruptcy), χρηματοοικονομική δυσχέρεια (financial distress), χρεωκοπία (insolvency) και 

αθέτηση υποχρεώσεων προς τους πιστωτές (default). Αρκετοί χρησιμοποιούν τους όρους 

αυτούς ως συνωνύμους ενώ άλλοι υποστηρίζουν ότι πρόκειται για διαφορετικές έννοιες που 

δεν θα πρέπει να συγχέονται.  

Χρηματοοικονομική Δυσχέρεια (Financial Distress) 

Όσον αφορά την οικονομική δυσχέρεια (financial distress), πρόκειται για μία κατάσταση 

όπου η επιχείρηση έχει κάποιες οικονομικές δυσκολίες. Στην βιβλιογραφία, τέτοιες 

δυσκολίες είναι: αδυναμία πληρωμής των υποχρεώσεων της στους πιστωτές πχ χρέη, 

προνομιούχα μερίδια, προμηθευτές κτλ, τραπεζικοί λογαριασμοί που έχουν υποστεί 

υπερανάληψη, ρευστοποιήσεις για να εξυπηρετήσει τους πιστωτές. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα, 

η επιχείρηση που βρίσκεται κάτω από αυτήν την κατάσταση, να υφίσταται και επιπλέον 

κόστος, όπως για παράδειγμα ακριβή χρηματοδότηση, μη αποδοτικοί  υπάλληλοι, πράγμα 

που μπορεί να συμβάλει στην σταδιακή χειροτέρευση της οικονομικής θέσης της επιχείρησης 

και να την οδηγήσει σε πτώχευση.    

Πιο συγκεκριμένα στην βιβλιογραφία έχουν δοθεί πολλές ερμηνείες για την έννοια αυτή. Ο 

Carminchael το 1972, πίστευε ότι πρόκειται για μία κατάσταση όπου η επιχείρηση 

αντιμετώπιζε δυσκολίες στο να ανταποκριθεί στις υποχρεώσεις τις όπως: ανεπαρκή 

ρευστότητα, ανεπαρκή ίδια κεφάλαια, αδυναμία πληρωμής του χρέους και ανεπαρκή ρευστά 

κεφάλαια. Ο Foster το 1986, όρισε την οικονομική δυσχέρεια ως ένα σοβαρό πρόβλημα 

ρευστότητας το οποίο ήταν αδύνατον να λυθεί χωρίς μεγάλης κλίμακας αναδιάρθρωση της 

λειτουργίας ή της δομής της οικονομικής οντότητας. Στην εργασία τους το 1989 οι Doumpos 

& Zoupounidis όρισαν ότι η οικονομική δυσχέρεια δεν είναι μόνο η ανικανότητα της 
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επιχείρησης να  ικανοποιήσει τις υποχρεώσεις της αλλά περιλαμβάνει και την περίπτωση να 

έχει αρνητική καθαρή αξία παγίων (negative net asset value), το οποίο σημαίνει ότι η 

επιχείρηση έχει μεγαλύτερο συνολικό χρέος προς το σύνολο του ενεργητικού της. 

Ο Ross το 1999 συνόψισε τις προηγούμενες μελέτες και κατέληξε ότι οι οικονομικές 

δυσπραγίες μπορούν να διακριθούν στις ακόλουθες τέσσερις καταστάσεις: 

• Οικονομική αποτυχία, η επιχείρηση δεν μπορεί να πληρώσει τα εκκρεμεί χρέη της 

μετά την ρευστοποίηση 

• Νομική πτώχευση, η επιχείρηση ή οι πιστωτές της δηλώνουν στο δικαστήριο την 

κήρυξη της πτώχευση 

• Τεχνική πτώχευση, όταν μία επιχείρηση δεν μπορεί να  εκπληρώσει το συμβόλαιο 

της να πληρώσει τους κεφαλαιούχους και τους τόκους 

• Λογιστική πτώχευση, όπου η επιχείρηση παρουσιάζει αρνητικό καθαρό ενεργητικό 

Οι Turetsky και MacEwen (2001) ορίζουν την οικονομική δυσχέρεια ως μια σειρά από τα 

στάδια που χαρακτηρίζονται από ένα ειδικό σύνολο δυσμενών οικονομικών γεγονότων. Κάθε 

στάδιο έχει ένα σημείο δυσπραγίας και συνεχίζει μέχρι να επιτευχθεί το επόμενο σημείο. Από 

τεχνική άποψη, κάθε στάδιο της οικονομικής δυσχέρειας ορίζεται ως ένα διάστημα μεταξύ 

δύο σημείων δυσχέρειας. 

Κατά τον 21ο αι. οι περισσότερες έρευνες που συλλέγουν δεδομένα από χώρες του 

ανεπτυγμένου κόσμου εστιάζουν την προσοχή τους στην πρόβλεψη της πτώχευσης την οποία 

θεωρούν ως την κύρια και πιο σοβαρή μορφής οικονομικής δυσχέρειας. Παράλληλα 

υπάρχουν ακόμα κάποιοι άλλοι εναλλακτικοί ορισμοί όπως του Bose το 2006, όπου όρισε την 

οικονομική αποτυχία ως την κατάσταση όπου η χρηματιστηριακή τιμή της επιχείρησης είναι 

μικρότερη από 10 cents, ορισμό που τον υιοθέτησε και ο Ravisankar το 2010. 

Αποτυχία (Failure) 

Όσον αφορά την έννοια της αποτυχίας δύο ορισμοί έχουν επικρατήσει. Ο πρώτος είναι πιο 

ειδικός και θεωρεί την οικονομική αποτυχία ως ένα αυστηρά νομικό καθεστώς της 

πτώχευσης, συμβαίνει πριν την νομική αποτυχία και δεν είναι κατάλληλος από 

χρηματοοικονομική άποψη. Κύριοι εκφραστές του ορισμού αυτού είναι οι: Altman (1968), 

Haldeman & Narayanan (1977), Mensah (1983), Ohlson (1980), Gloubos & Grammatikos 

(1988). Ο δεύτερος είναι ένας πιο γενικός και περιλαμβάνει τόσο την οικονομική όσο και την 

νομική αποτυχία με κύριους εκφραστές του τους: Beaver (1966), Deakin (1972), Edmister 

(1972), Blum (1974), Appetιtι (1984), Micha (1984) και άλλοι. 

Για παράδειγμα σύμφωνα με το Beaver το 1966, αποτυχία είναι η κατάσταση κατά την οποία 
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συμβαίνει οποιοδήποτε από τα εξής γεγονότα: πτώχευση, αδυναμία εξόφλησης ομολογιακού 

δανείου, τραπεζικό άνοιγμα, μη καταβολή μερίσματος προνομιούχων μετοχών. Ο Deakin το 

1972, χρησιμοποίησε έναν παρόμοιο ορισμό θεωρώντας ως αποτυχούσες επιχειρήσεις εκείνες 

που πτώχευσαν ή ήταν ασυνεπείς στην εξυπηρέτηση των υποχρεώσεών τους ή 

εκκαθαρίστηκαν.  

Πτώχευση (Bankruptcy) 

Η πτώχευση είναι μια νομική διαδικασία που συμβαίνει όταν μια επιχείρηση δεν είναι σε 

θέση να εξοφλήσει τα χρέη της και της έχει επιβληθεί στις οικονομικές υποθέσεις της 

δικαστική εποπτεία ή όταν έχουν παραβεί τις υποχρεώσεις τους προς τους πιστωτές τους . Οι 

περισσότερες μελέτες χρησιμοποιούν αυτόν τον ορισμό ως ορισμό της εταιρικής αποτυχίας, 

όπως για παράδειγμα οι: Diriclx και Van Landeghem (1994), Ward και Foster (1997), Van 

Caillie (1999), Neoprhytou et al. (2001) και οι Daubie και Meskens (2002) . Η δημοτικότητα 

του νομικού ορισμού της αποτυχίας μπορεί να εξηγηθεί από το γεγονός ότι προσφέρει 

ορισμένα σημαντικά πλεονεκτήματα. Κατ’ αρχάς, η στιγμή της αποτυχίας μπορεί να 

χρονολογηθεί αντικειμενικά. Στην πλειοψηφία των μελετών, η μεταβολή της νομικής 

κατάστασης λαμβάνεται ως η στιγμή της αποτυχίας. Επιπλέον, ο νομικός ορισμός παρέχει 

ένα αντικειμενικό κριτήριο που επιτρέπει στον ερευνητή να διαχωρίσει εύκολα τις 

επιχειρήσεις σε αποτυχημένες και μη αποτυχημένες. 

Θα πρέπει, ωστόσο, να σημειωθεί ότι ο νομικός ορισμός εξαρτάται από τη χώρα στην οποία 

αναπτύσσεται το μοντέλο πρόβλεψης αποτυχίας. (Balcaen & Ooghe, 2005). Για παράδειγμα, 

στο Ηνωμένο Βασίλειο, την πτώχευση αφορά μόνο σε φυσικά πρόσωπα και ομόρρυθμες 

εταιρίες. Επιχειρήσεις και άλλοι οργανισμοί υπάγονται σε διαφορετική πτωχευτική νομική 

διαδικασία: «ρευστοποίηση και διαχείριση» (liquidation και administration). Παρόλα αυτά ο 

όρος πτώχευση αναφέρεται με την έννοια της όσον αφορά εταιρίες που δραστηριοποιούνται 

στα μέσα μαζικής ενημέρωσης. Στην Σκωτία ο όρος πτώχευση αναφέρεται με την έννοια της 

κατάσχεσης και όσον αφορά τα άτομα μπορεί να εφαρμοστεί μόνο όταν το ατομικό χρέος 

ξεπερνά τις £1500. Στις Ηνωμένες Πολιτείες ο ορισμός είναι πιο διευρυμένος. Υπόκεινται 

κάτω από την ομοσπονδιακή δικαιοδοσία και πιο συγκεκριμένα κάτω από τον πτωχευτικό 

κώδικα 11 Κεφαλαίων 7, 9, 11, 12 και 13. Στην Σουηδία πτώχευση είναι μια τυπική 

διαδικασία που μπορεί να περιλαμβάνει μια επιχείρηση ή ένα άτομο, και δεν είναι ίδια με την 

αφερεγγυότητα, ενώ στην Ελβετία μπορεί να είναι συνέπεια αφερεγγυότητας. Στην Ιαπωνία η 

πτώχευση έχει έναν ευρύτερο ορισμό που περιλαμβάνει και την αφερεγγυότητα, ενώ στην 

Ινδία δεν υπάρχει ενιαίος νόμος. Τέλος στον Καναδά αναφέρεται επίσης ως αφερεγγυότητας 

και εφαρμόζεται σε επιχειρήσεις και ιδιώτες. 
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Αθέτηση Υποχρεώσεων προς τους Πιστωτές (Default) 

Η αθέτηση υποχρεώσεων προς τους πιστωτές στα χρηματοοικονομικά, εμφανίζεται όταν ένας 

οφειλέτης δεν έχει εκπληρώσει το χρέος του. Παράδειγμα αποτελεί όταν μία επιχείρηση δεν 

έχει αποπληρώσει ένα ομόλογο το οποίο έχει φτάσει στην λήξη του. Η αθέτηση της 

υποχρέωσης προς τους πιστωτές είναι δύο ειδών: αθέτηση εξυπηρέτησης χρέους και τεχνική 

αθέτηση υποχρέωσης. Η αθέτηση εξυπηρέτησης χρέους συμβαίνει όταν ο δανειζόμενος δεν 

έχει κάνει μια προγραμματισμένη πληρωμή τόκου ή κεφαλαίου. Τεχνική αθέτηση 

υποχρέωσης συμβαίνει όταν ένα καταφατικό ή αρνητικό συμφωνητικό (affirmative or 

negative agreement) παραβιάζεται. 

Χρεωκοπία (Insolvency) 

Χρεωκοπία είναι η κατάσταση στην οποία είναι αδύνατη η έγκαιρη αποπληρωμή 

χρωστούμενων από ένα φυσικό πρόσωπο ή μια εταιρία. Υπάρχουν δύο είδη χρεωκοπίας: 

χρεωκοπία ταμειακών ροών (cash-flow insolvency) και χρεωκοπία ισολογισμού (balance-

sheet insolvency).    

Στην περίπτωση χρεωκοπίας ταμειακών ροών, το φυσικό πρόσωπο ή η εταιρία κατέχει 

επαρκή περιουσιακά στοιχεία για να αποπληρώσει αυτά που χρωστάει αλλά δεν κατέχει τον 

κατάλληλο τρόπο πληρωμής. Για παράδειγμα, κάποιος μπορεί να κατέχει ένα μεγάλο σπίτι ή 

ένα αυτοκίνητο αξίας, αλλά μπορεί να μην κατέχει επαρκή ρευστά περιουσιακά στοιχεία, 

προκειμένου να πληρώσει ένα χρέος όταν αυτό λήγει. Η χρεωκοπία ταμειακών ροών μπορεί 

να επιλυθεί μέσω διαπραγμάτευσης, φερειπείν ο εισπράκτορας μπορεί να περιμένει μέχρι το 

αυτοκίνητο να πουληθεί και ο οφειλέτης μπορεί να πληρώσει πρόστιμο.   

Η χρεωκοπία ισολογισμού είναι όταν ένα πρόσωπο ή μια εταιρία δεν κατέχει επαρκή 

περιουσιακά στοιχεία για την αποπληρωμή των χρεών. Το πρόσωπο ή η εταιρία μπορεί να 

τεθεί σε διαδικασία πτώχευσης, αλλά αυτό δεν είναι απαραίτητο. Από τη στιγμή που η 

ύπαρξη ζημίας γίνει αποδεκτή από όλα τα μέρη, το ζήτημα μπορεί να λυθεί μέσω 

διαπραγμάτευσης, χωρίς να ξεκινήσει η διαδικασία πτώχευσης. 

Μια εταιρία υπό χρεωκοπία ισολογισμού μπορεί να έχει αρκετά μετρητά για να πληρώσει 

έγκαιρα την επόμενη δόση της. Παρ’ όλ’ αυτά, οι περισσότεροι νόμοι δε θα της επιτρέψουν 

να κάνει αυτήν την πληρωμή, εκτός και αν αυτό βοηθήσει άμεσα όλους τους πιστωτές της. 

Για παράδειγμα, σε έναν αγρότη υπό καθεστώς χρεωκοπίας μπορεί να του επιτραπεί η 

πρόσληψη εργατών για τη συγκομιδή της σοδειάς, καθώς η μη συγκομιδή και πώληση της 

σοδειάς θα ζημιώσει περαιτέρω τους πιστωτές του. 
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2.2 Μεθοδολογία Επιλογής Αριθμοδεικτών: Βιβλιογραφική Επισκόπηση  

Η έλλειψη μίας ενιαίας θεωρητικής βάσης που να ερμηνεύει τα  συμπτώματα της εταιρικής 

αποτυχίας και να εξυπηρετήσει ως οδηγός στην επιλογή των κατάλληλων επεξηγηματικών 

μεταβλητών έχει οδηγήσει στην χρήση μιας πληθώρας μεθόδων επιλογής μεταβλητών. Η 

διαδικασία επιλογής των κατάλληλων εκείνων μεταβλητών (χρηματοοικονομικοί δείκτες) 

που θα ταξινομήσουν τις επιχειρήσεις σε πετυχημένες και αποτυχημένες έγκειται συνήθως 

στην κρίση του ερευνητή καθώς και σε κάποια ποιοτικά και ποσοτικά χαρακτηριστικά. Η 

μεθοδολογία που ακολουθήθηκε για την επιλογή των μεταβλητών αυτών καθώς και οι 

μεταβλητές που τελικά επιλέχτηκαν, από την αρχή της ανάπτυξης των μοντέλων πρόβλεψης 

αποτυχίας των επιχειρήσεων έως σήμερα, διακρίνεται σύμφωνα με τους Sun, Li, Huang και 

He (2013) στις κατηγορίες που αναπτύσσονται παρακάτω. 

2.2.1 Επιλογή δεικτών στην “κλασσική” βιβλιογραφία  

O πρωτοπόρος στα μοντέλα πρόβλεψης εταιρικής αποτυχίας Beaver, το 1966, επέλεξε ένα 

αρχικό δείγμα χρηματοοικονομικών δεικτών βασιζόμενος στα επόμενα τέσσερα κριτήρια: 

• Δημοτικότητα, συχνότητα εμφάνισης σε προηγούμενη βιβλιογραφία 

• Καλές αποδώσεις σε προηγούμενες μελέτες (apriority) 

• Χρήση αριθμοδεικτών ταμειακών ροών 

• Ανεξαρτησία, να μην περιλαμβάνονται δείκτες που μπορεί να έχουν προκύψει από 

μετασχηματισμούς ήδη επιλεγμένων δεικτών 

Εκπληρώνοντας ένα από τα τρία πρώτα κριτήρια συν το τέταρτο, επέλεξε τελικά τριάντα 

χρηματοοικονομικούς δείκτες από έξι περιοχές ώστε να εφαρμόσει μία μονομεταβλητή 

(single variable) ανάλυση. Στους δείκτες συμπεριλαμβάνονται: δείκτες ταμειακών ροών, 

δείκτες καθαρού κέρδους, δείκτες δανειακής επιβάρυνσης, δείκτες διαθεσίμων προς 

ενεργητικό, δείκτες διαθεσίμων προς κυκλοφορούν ενεργητικό και τέλος δείκτες 

δραστηριότητας. Βρήκε πως ο δείκτης ταμειακών ροών προς το χρέος έχει την μεγαλύτερη 

ικανότητα να προβλέψει την αποτυχία. Ακολουθούν ο δείκτης καθαρού κέρδους προς 

συνολικό ενεργητικό, ο δείκτης συνολικό χρέος προς συνολικό ενεργητικό, ο δείκτης 

κεφαλαίου κίνησης προς σύνολο ενεργητικού, ο δείκτης γενικής ρευστότητας και το 

διάστημα μη πίστωσης (no-credit interval). 

Στην συνέχεια ο Altman, το 1968, έχτισε το αρχικό σετ χαρακτηριστικών επιλέγοντας είκοσι 

δύο εν δυνάμει βοηθητικούς χρηματοοικονομικούς δείκτες σύμφωνα με τις ακόλουθες δύο 

αρχές: 
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• Δημοτικότητα στην βιβλιογραφία 

• Την εν δυνάμει σχέση με την μελέτη, βάση της δικιάς του επαγγελματικής κρίσης 

Για να θεμελιώσει το τελικό προφίλ μεταβλητών χρησιμοποίησε τις ακόλουθες τέσσερις 

διαδικασίες: 

i. Παρατήρηση της στατιστικής σημαντικότητας διαφόρων εναλλακτικών συναρτήσεων 

συμπεριλαμβανομένου και του προσδιορισμού των σχετικών συνεισφορών κάθε 

ανεξάρτητης μεταβλητής 

ii. Αξιολόγηση των ενδο-συσχετίσεων (inter-correlations) ανάμεσα στις μεταβλητές 

iii. Παρατήρηση της προβλεπτικής ακρίβειας των διαφόρων προφίλ  

iv. Κρίση του αναλυτή 

Πέντε μεταβλητές τελικά επιλέχτηκαν συμπεριλαμβανομένου των: κεφάλαιο κίνησης προς 

συνολικό ενεργητικό, παρακρατηθέντα κέρδη προς συνολικό ενεργητικό, κέρδη προ φόρων 

και τόκων προς συνολικό ενεργητικό και χρηματοοικονομική αξία μετοχικού κεφαλαίου προς 

λογιστική αξία συνολικού χρέους και πωλήσεις προς σύνολο ενεργητικού. (Sun, Huang & 

He, 2013) 

Ο Ohlson, το 1980, επέλεξε εννέα χρηματοοικονομικούς αριθμοδείκτες συμπεριλαμβάνοντας 

τους πέντε δείκτες που παρουσιάζονται συχνότερα στην βιβλιογραφία και προσθέτοντας το 

μέγεθος του ενεργητικού, δύο δυνητικές μεταβλητές που αντιπροσωπεύουν το καθαρό 

εισόδημα και αν το συνολικό παθητικό ξεπερνά το συνολικό ενεργητικό καθώς και μία 

μεταβλητή που μετρά την τάση του καθαρού εισοδήματος. Βρήκε ότι το μέγεθος της 

επιχείρησης είναι ένας σημαντικός προβλεπτικός δείκτης της χρηματοοικονομικής αποτυχίας 

ο οποίος ακολουθείται από την χρηματοοικονομική δομή. 

Οι Rose και Giroux, το 1984, σύγκριναν  τους μέσους 130 δεικτών, που δεν είχαν εμφανιστεί 

σε προηγούμενη βιβλιογραφία,  ανάμεσα σε 46 ζευγάρια αποτυχημένων και μη 

αποτυχημένων εταιριών. Ανακάλυψαν ότι 34 δείκτες είχαν σημαντική διαφορά. Αφού 

συνδύασαν αυτούς του δείκτες με τους άλλους 27 που συνήθως χρησιμοποιούνταν στις 

μελέτες, πραγματοποίησαν την τεχνική «stepwise MDA» για να θεμελιώσουν μία τελική 

διακριτή εξίσωση, η οποία τελικά περιλάμβανε 18 μεταβλητές που βελτίωναν την 

προβλεπτική ακρίβεια. Έτσι κατέληξαν ότι η καινοτόμα χρήση καινούργιων δεικτών σε νέα 

μοντέλα πιθανώς να αυξάνει την προβλεπτική ικανότητα του μοντέλου. 

Υπάρχουν, ωστόσο, ορισμένοι ερευνητές οι οποίοι επιλέγουν μεταβλητές με βάση κάποια 

συγκεκριμένη θεωρία. Πολλές από αυτές τις θεωρίες πηγάζουν από την θεωρία των 

ταμειακών ροών. Ο Beaver (1967a), ήταν ο πρώτος που εφάρμοσε την θεωρία των ταμειακών 
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ροών, στην οποία η εταιρία θεωρείται ως "δεξαμενή ρευστών διαθεσίμων που εισρέουν 

εισροές και εκρέουν εκροές". Ομοίως, ένα πλαίσιο ταμειακών ροών ήταν η βάση της θεωρίας 

‘failing company model’  του Blum (1974). Η μελέτη του Aziz et al. (1988) βασίστηκε 

ταυτότητα των ταμειακών ροών του Lawson. Οι Νεοφύτου et al. (2001) επέλεξαν αρκετούς 

δείκτες ταμειακών ροών, επειδή υποστήριξε ότι οι οργανισμοί δεν μπορούν να επιβιώσουν 

χωρίς τη δημιουργία μετρητών. Οι Ooghe et al. (1993) επέλεξαν ένα αρχικό δείγμα 

μεταβλητών με βάση του πίνακα λειτουργικών ταμειακών ροών (operational cash flow table) 

Ομοίως, το αρχικό σύνολο των μεταβλητών του μοντέλου του Declerc et al. (1990) 

βασίστηκε στον «χρηματοδοτικό πίνακα» (financing table). Άλλα παραδείγματα μελετών που 

έχουν βασίζεται σε μια θεωρία των ταμειακών ροών είναι: Gentry et al. (1985b), Aziz et al. 

(1988) και Aziz & Lawson (1989). 

Εκτός από αυτές τις θεωρίες των ταμειακών ροών, κατά καιρούς έχουν χρησιμοποιηθεί και 

άλλα θεωρητικά μοντέλα. Ο Wilcox (1971) επέλεξε μεταβλητές με βάση το μοντέλου 

‘gambler’s ruin model’. Οι Χαρίτου και Τριγεώργης (2002) χρησιμοποίησαν το εννοιολογικό 

πλαίσιο της τιμολόγησης παραγώγων. Άλλο παράδειγμα είναι ο Van Frederikslust (1978), ο 

οποίος προσπάθησε να δώσει μια θεωρητική προσέγγιση στην επιλογή μεταβλητών. Αν και 

πολλοί συγγραφείς συμφωνούν ότι η κατασκευή σταθερών μοντέλων πρόβλεψης αποτυχίας 

απαιτεί ένα θεωρητικό πλαίσιο, μια καλά θεμελιωμένη και καθολικά αποδεκτή θεωρία δεν 

έχει αναπτυχθεί ακόμα, παρά τις αξιοσημείωτες προσπάθειες. 

2.2.2 Ποιοτική Επιλογή Μεταβλητών 

Όσον αφορά την ποιοτική επιλογή δεικτών, οι Sun, Li, Huang και He (2013) έχουν δώσει δύο 

ορισμούς. Από την μία, ποιοτική επιλογή μπορεί σημαίνει ότι οι μεταβλητές που θα 

συμπεριληφθούν στο υπόδειγμα επιλέγονται υποκειμενικά από τους ίδιους τους ερευνητές. 

Από την άλλη όμως, ποιοτική επιλογή μπορεί να σημαίνει η άμεση χρήση των δεικτών που 

επιλέχτηκαν υποκειμενικά από τον ίδιο τον ερευνητή ή από ερευνητές σε προηγούμενες 

μελέτες. Σύμφωνα με τον ορισμό αυτό εκάστοτε ερευνητής μπορεί να προσθαφαιρέσει 

κάποιους δείκτες με βάση την προηγούμενη βιβλιογραφία. 

Μεταβλητές σύμφωνα με την πρώτη μορφή του ορισμού επέλεξε ο Kiviluoto (1998). 

Σύμφωνα με τον ίδιο ορισμό οι Kim και Han, το 2003, εξήγαγαν κανόνες ποιοτικής 

απόφασης (expert qualitative decision rules) χρησιμοποιώντας έξι ποιοτικά χαρακτηριστικά. 

Ακόμα οι Sun και Li (2009), πρότειναν επτά ποιοτικά χαρακτηριστικά για έγκαιρη 

προειδοποίηση της χρηματοοικονομικής αποτυχίας. Οι Pereira, Basto και Ferreira-da-Silva  

(2014), χρησιμοποίησαν 49 δείκτες που είχαν χρησιμοποιηθεί στην βιβλιογραφία για να 
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αναπτύξουν το μοντέλο που αφορούσε τον κλάδο της κλωστοϋφαντουργίας στην 

Πορτογαλία. 

Όσον αφορά παραδείγματα επιλογής με βάση τον δεύτερο ορισμό, ο Cielen το 2004, επέλεξε 

11 χρηματοοικονομικούς δείκτες από αυτούς του είχε χρησιμοποιήσει ο Foster το 1985. Ο 

Pendharkar, το 2005,  επέλεξε 5 δείκτες από αυτούς που είχε χρησιμοποιήσει ο Altman στο 

Ζ-score και στο Zeta score. Ο Zhang, το 1999, συνδύασε τον δείκτη γενικής ρευστότητας με 

πέντε μεταβλητές που είχαν χρησιμοποιηθεί στο Z-score μοντέλο του Altman. Πιο πρόσφατα 

οι: Wu (2007) διάλεξε 19 χρηματοοικονομικούς δείκτες που κάλυπταν τέσσερις κατηγορίες 

δεικτών και ο Chen, (2011) επέλεξε 37  μεταβλητές οι οποίες κάλυπταν έξι κύριες 

κατηγορίες. Ακόμα ο Bose (2006), χρησιμοποίησε 15 από τους δημοφιλέστερους 

αριθμοδείκτες με βάση την βιβλιογραφία και στην συνέχεια πρόσθεσε άλλους 9 με βάση την 

δικιά του κρίση. 

2.2.3 Ποσοτικοί Μέθοδοι Επιλογής Μεταβλητών 

Σύμφωνα με τους Sun, Li, Huang και He (2013) μία μέθοδος επιλογής χαρακτηριστικών 

θεωρείται ποσοτική, όταν ποσοτικές προσεγγίσεις έχουν χρησιμοποιηθεί. Ακόμη η μέθοδος 

αυτή μπορεί να περιλαμβάνει τον συνδυασμό τόσο ποιοτικών όσο και ποσοτικών μεθόδων 

μαζί. 

Ποσοτική επιλογή Μεταβλητών 

Σύμφωνα με αυτήν την κατηγορία επιλογής μεταβλητών, οι ερευνητές βασισμένοι στις 

αρχικές μεταβλητές, οι οποίες έχουν επιλεχθεί είτε υποκειμενικά είτε ποιοτικά, 

χρησιμοποιούν κάποιες τεχνικές μεθόδους όπως η ποσοτική στατιστική και η τεχνητή 

νοημοσύνη προσπαθώντας να ορίσουν τις βέλτιστες μεταβλητές που θα ερμηνεύουν 

καλύτερα τα υποδείγματα τους.  Για παράδειγμα, οι Jo και Han (1996, 1997), οι Park και Han 

(2002), οι Shin και Lee (2002) και ο Ding (2008), επέλεξαν τις μεταβλητές που 

χρησιμοποίησαν στα υποδείγματα τους με την στατιστική μέθοδο «επιλογή κατά βήματα» ή 

κάνοντας χρήση των t-test. Ο Back (1996) επέλεξε μεταβλητές για τα μοντέλα MDA και 

Logit, κάνοντας χρήση της μεθόδου «παλινδρόμηση κατά βήματα», ενώ για το μοντέλο 

νευρωνικού δικτύου (ΝΝ) χρησιμοποίησε την ολοκλήρωση ενός γενετικού αλγόριθμου GA. 

Ακόμα οι Doumpos & Zopounidis (2002), χρησιμοποίησαν ως κριτήρια επιλογής το τεστ 

Kruskal-Wallis αλλά και την ανάλυση συνδιακύμανσης. Ο Galvao (2002), βρήκε το βέλτιστο 

σύνολο δεικτών χρησιμοποιώντας ως κριτήρια: το μεγαλύτερο περιεχόμενο πληροφοριών 

(greatest information content) και την ελάχιστη πολυσυγγραμμικότητα κάνοντας χρήση ενός 
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γενετικού αλγόριθμου. Οι Κοσμίδης, Βενετάκη, Σταυρόπουλος και Τερζίδης (2011), 

χρησιμοποίησαν και αυτοί το t-test αλλά και τη μονομεταβλητή διακριτή ανάλυση (UDA). 

O Atiya, (2001), ανέπτυξε δύο συστήματα επιλογής χαρακτηριστικών: το ένα βασίζεται 

αποκλειστικά στους χρηματοοικονομικούς δείκτες ενώ το άλλο και σε βασισμένους στην 

τιμή μετοχής (stock-price-based) δείκτες. Οι μέθοδοι αυτοί εξήγαγαν τους πέντε ή έξι 

καλύτερους δείκτες, αντίστοιχα, από ένα σύνολο 120 υποψηφίων δεικτών χρησιμοποιώντας 

μία διαδικασία αρχικής προεπιλογής βασισμένη στην ατομική προβλεπτική ικανότητα του 

δείκτη, στην μήτρα συσχέτισης και σε μία διαδικασία σταυροειδούς επαλήθευσης (cross-

validation). Οι Li & Sun (2011), συμπεριέλαβαν έναν «straightforward wrapper» στο μοντέλο 

SVM που ανέπτυξαν. Μία μέθοδο «ευθείας επιλογής αποτυχίας» (forward feature selection 

method) χρησιμοποιήθηκε για να εφαρμοστεί ο wrapper. Η επίδοση του SVM μοντέλου για 

κάθε χαρακτηριστικό χρησιμοποιήθηκε για να κατατάξει τους δείκτες διαδικασία που είναι 

παρόμοια με αυτή που ανέπτυξε ο Atiya το 2001. Εντωμεταξύ, ερεύνησαν την δυνατότητα να 

εφαρμοστεί ένας γραμμικός SVM σαν μία συνάρτηση αυτοαξιολόγησης (assessment 

function) σε μελλοντική επιλογή δεικτών. Τα αποτελέσματα έδειξα ότι η RBF μη γραμμική 

SVM με χαρακτηριστικά που επιλέχτηκαν από την εφαρμογή του γραμμικού SVM 

συμπεριφέρθηκαν σημαντικά καλύτερα από άλλα SVM. Ο Sung (1999), εφάρμοσε μία “data 

mining” μέθοδο για να προσεγγίσει το πρόβλημα επιλογής αριθμοδεικτών. Εν τω μεταξύ, 

κατέληξε στο συμπέρασμα ότι οι καταλληλότεροι δείκτες για την πρόβλεψη της αποτυχίας 

των επιχειρήσεων κάτω από περιόδους χρηματοοικονομικής κρίσης διαφέρουν από αυτούς 

που επιλέγονται σε άλλες περιόδους του οικονομικού κύκλου. Στο ίδιο συμπέρασμα κατέληξε 

και ο Li το 2011. 

Ακόμα, οι Leshno και Spector (2009), έχοντας ως αρχικό δείγμα 70 δείκτες και 

χρηματοοικονομικές παραμέτρους, επέλεξαν μεταβλητές κάνοντας χρήση μίας διαδικασίας 

αποκλεισμού σε βήματα (multi-step exclusion procedure). Τα βήματα που ακολούθησαν 

είναι: 

i. Χρήση όλων τον δεικτών που περιλαμβάνονται στο μοντέλο Z-score του Altman. 

ii. Διατήρηση μόνο μίας μεταβλητής από κάθε ζευγάρι μεταβλητών με συσχέτιση από 0,7 

και πάνω. 

iii. Αποκλεισμός των μεταβλητών εκείνων που έχουν πολλές παραλείπουσες μεταβλητές από 

κάθε ζευγάρι με υψηλά συσχετιζόμενες μεταβλητές.  

iv. Αποκλεισμός των μεταβλητών εκείνων που ενστικτωδώς χαρακτηρίζονται ως λιγότερο 

σχετικές από κάθε ζεύγος υψηλά συσχετιζόμενων μεταβλητών όπου έχουν τον ίδιο 

αριθμό παραλειπουσών μεταβλητών. 
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Ποσοτική Επιλογή Χαρακτηριστικών 

Οι μέθοδοι Factor analysis (FA) και Principal component analysis (PCA) έχουν επίσης 

εφαρμοστεί για της επιλογή των κατάλληλων μεταβλητών. Οι μέθοδοι αυτοί διαφέρουν από 

τις μεθόδους t-test και παλινδρόμησης κατά βήματα όπου οι τελευταίες επιλέγουν αποδοτικές 

μεταβλητές από ένα αρχικό δείγμα. Ο Tsai (2009), σύγκρινε πέντε μεθόδους επιλογής 

αριθμοδεικτών: το t-test, την μήτρα συσχέτισης, την παλινδρόμηση κατά βήματα, την PCA 

και την FA καταλήγοντας στο συμπέρασμα ότι κατά μέσο όρο το t-test δίνει καλύτερα 

αποτελέσματα από τα υπόλοιπα καθώς και ότι η μέθοδος κατά βήματα είναι στην δεύτερη 

θέση. Από τα αποτελέσματα αυτά συμπεραίνουμε ότι το t-test είναι όχι μόνο πιο εύκολο στην 

εφαρμογή μέθοδος αλλά και η πιο αποτελεσματικό. Οι Ravi & Pramodh (2008), βελτίωσαν 

την απόδοση των TAWNN μοντέλων στην επιλογή μεταβλητών χρησιμοποιώντας 

χαρακτηριστικά της μεθόδου PCA. Τα αποτελέσματά του έδειξαν ότι το PCTANN φέρνει 

καλύτερα αποτελέσματα σε σχέση με τις άλλες μεθόδους. 

2.2.4 Συμπεράσματα  

Όλες οι παραπάνω μέθοδοι παρουσιάζουν κάποια πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα. Αρχικά 

όσον αφορά την ποιοτική επιλογή μεταβλητών πρέπει να τονίσουμε ότι είναι χρήσιμη μόνο 

κατά το διερευνητικό στάδιο της έρευνας, όταν δεν υπάρχουν παρόμοιες αναφορές στην 

βιβλιογραφία. Παρόλα αυτά μίας τέτοιας μορφής επιλογή χαρακτηρίζεται από έντονη 

υποκειμενικότητα και πολλές φορές από έλλειψη πειστικότητας. Δεύτερον, αν οι μεταβλητές 

επιλέγονται εμπειρικά, η επιλογή τους θα εξαρτηθεί σε μεγάλο βαθμό από το δείγμα που 

χρησιμοποιείται και το προκύπτον μοντέλο πρόβλεψης είναι πολύ πιθανό να είναι 

μεροληπτικό και ασταθές. Τα εμπειρικά ευρήματα ενδεχομένως μπορεί να μην είναι εφικτό 

να γενικευτούν. Στο πλαίσιο αυτό, ο Blum (1974) επισήμανε ότι, αν δεν υπάρχει μία γενική 

θεωρία προσδιορισμού των συμπτωμάτων της αποτυχίας και οι χρηματοοικονομικοί δείκτες 

έχουν επιλεγεί με στατιστικές μεθόδους, τότε δεν είναι δυνατόν να αναμένει κανείς ότι η 

συσχέτιση μεταξύ των ανεξάρτητων μεταβλητών και της κατάστασης αποτυχίας να 

παραμείνει ίδια σε κάθε δείγμα. Είναι πιθανό το μοντέλο αποτυχίας να είναι ακατάλληλο για 

την πρόβλεψη της αποτυχίας σε ένα διαφορετικό οικονομικό ή χρονικό περιβάλλον. Οι 

Karels και Prakash (1987) αναφέρουν ότι μια προσεκτική επιλογή των μεταβλητών 

πρόβλεψης είναι απαραίτητη προκειμένου να βελτιωθεί η προβλεπτική ικανότητα των 

υποδειγμάτων πρόβλεψης αποτυχίας. 

Μια τρίτη συνέπεια της εμπειρικής επιλογής των μεταβλητών είναι ότι το μοντέλο 

πρόβλεψης αποτυχίας δεν μπορεί να διαφοροποιηθεί και μπορεί ακόμη και να δείξει αντι-
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διαισθητικά σημάδια για ορισμένους συντελεστές.  Τα μοντέλα των Bilderbeek (1979), 

Zavgren (1985), Gloubos και Γραμματικός (1988), Keasey και Mc Guinness (1990) είναι 

μερικά από το μεγάλο αριθμό των μοντέλων με “unexpected” συντελεστές.  Τα μοντέλα αυτά 

χρησιμοποιούν ένα συνδυασμό μεταβλητών που οδηγεί στην καλύτερη κατάταξη των 

επιχειρήσεων σε αποτυχημένες και μη. Αμελούν όμως την οικονομική σημασία των 

μεταβλητών και η ενδεχομένως υψηλή συσχέτιση μεταξύ των επιμέρους δεικτών μπορεί να 

προκαλέσει τη διαδικασία στατιστικής εκτίμησης να οδηγήσει σε αντι-διαισθητικές ενδείξεις 

σε ορισμένους συντελεστές.  Το γεγονός ότι πολλά μοντέλα εταιρικής αποτυχίας δεν έχουν 

διαφοροποιηθεί και δείχνουν αντι-διαισθητικές ενδείξεις έρχεται σε αντίθεση με τη γενική 

άποψη ότι ένα καλό μοντέλο πρέπει να περιλαμβάνει ορισμένες προσεκτικά επιλεγμένες 

μεταβλητές από όλο το φάσμα της οικονομικής ανάλυσης - ρευστότητα, χρέος, κερδοφορία 

και εταιρική δραστηριότητα - και θα πρέπει να χρησιμοποιούνται αυτές οι μεταβλητές με το 

σωστό διαισθητικά τρόπο. 

Αντίθετα η ποσοτική επιλογή χαρακτηριστικών επηρεάζεται λιγότερο από την 

υποκειμενικότητα, και συχνά μπορεί να παράγει ένα σύνολο χαρακτηριστικών που να 

περιέχει μεγαλύτερη πληροφόρηση και να βελτιώνει την αποδοτικότητα των μοντέλων. 

Ωστόσο, πρέπει να αναφέρουμε ότι μπορεί να παράγει ένα τελικό σύνολο χαρακτηριστικών 

που είναι δύσκολο να εξηγηθεί ή να κατανοηθεί, και συχνά να ακατάλληλο προς χρήση. 

2.3 Μοντέλα Πρόβλεψης Αποτυχίας Επιχειρήσεων 

Παρόλο που ο κλάδος είχε αρχίσει να αναπτύσσεται νωρίτερα, τα πρώτα μαθηματικά και 

στατιστικά μοντέλα πρόβλεψης αποτυχίας των επιχειρήσεων εμφανίστηκαν την δεκαετία του 

‘60. Τα επόμενα χρόνια το ερευνητικό ενδιαφέρον εντάθηκε τοποθετώντας τον τομέα αυτόν 

σε έναν κεντρικό ρόλο στον τομέα της χρηματοδοτικής των επιχειρήσεων. Το έντονο αυτό 

ενδιαφέρον έχει σαν αποτέλεσμα την εμφάνιση μιας πληθώρας μοντέλων που καλύπτουν 

τόσο τις επιχειρήσεις του ανεπτυγμένου όσο και τον αναπτυσσόμενου κόσμου. Παρόλα αυτά 

το τέλειο μοντέλο δεν έχει ακόμα αναπτυχθεί, είτε λόγο της αδυναμίας των διάφορων 

επιστημονικών τεχνικών είτε λόγο του ευαίσθητου τομέα των οικονομικών των 

επιχειρήσεων. 

 

2.3.1 Εμπειρικά Μοντέλα 

Οι πρώτες προσεγγίσεις για την πρόβλεψη της εταιρικής αποτυχίας ήταν εμπειρικές και 

έγιναν από μεγάλες τράπεζες των ΗΠΑ. Οι πιο γνωστές προσεγγίσεις είναι η μέθοδος «FIVE 

C», η μέθοδος «LAPP» και η «CREDIT – MEN» μέθοδος. 
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2.3.2 Παραμετρικά Μοντέλα 

Τα κλασικά στατιστικά ή αλλιώς παραμετρικά μοντέλα είναι τα πιο διαδεδομένα μοντέλα για 

την πρόβλεψη της εταιρικής αποτυχίας. Περιλαμβάνουν στατιστικές και οικονομετρικές 

μεθόδους, εστιάζουν στα συμπτώματα που οδηγούν στην εταιρική αποτυχία και αντλούν τα 

δεδομένα τους από τις δημοσιευμένες χρηματοοικονομικές καταστάσεις των εταιριών. Τα 

μοντέλα αυτά ανάλογα τα χαρακτηριστικά τους μπορούμε να τα διακρίνουμε σε 

μονομεταβλητά (univariate), πολυμεταβλητά (multivariate), μοντέλα πιθανότητας, υπό 

συνθήκη πιθανότητας, διαδικασίες CUSUM και PARTIAL ADJUSTMENT διαδικασίες 

2.3.2.1 Μονομεταβλητή Ανάλυση (Univariate Analysis) 

Μια πρώτη προσπάθεια στην χρήση των αριθμοδεικτών για την πρόβλεψη της εταιρική 

αποτυχίας πηγάζει από την εργασία του Patrick (1932). Η δουλειά του αργότερα επεκτάθηκε 

από τον Beaver (1966), ο οποίος παρουσίασε το πρώτο στατιστικό μοντέλο για την πρόβλεψη 

αποτυχίας των επιχειρήσεων. Ο Beaver ανέπτυξε ένα μονομεταβλητό μοντέλο  

χρησιμοποιώντας 30 χρηματοοικονομικούς αριθμοδείκτες οι οποίοι επιλέχτηκαν με βάση τα 

επόμενα 3 κριτήρια: 

 Επικράτηση στην προηγούμενη βιβλιογραφία 

 Επίδοση στις προηγούμενες μελέτες 

 Συνέπεια με την λογική του Beaver και της ιδέας των ταμειακών ροών που δίνει ιδιαίτερη 

προτίμηση στους δείκτες που προέρχονται από τις καταστάσεις ταμειακών ροών.  

Ο Beaver τέσταρε το μοντέλο αυτό σε 79 χρεωκοπημένες επιχειρήσεις και 79 επιτυχείς για το 

χρονικό διάστημα 1954 – 1964 ορίζοντας ένα κρίσιμο σημείο για κάθε αριθμοδείκτη 

ταξινομώντας έτσι τις επιχειρήσεις σε πετυχημένες και μη. Με χρήση της ανάλυσης αυτής 

προέκυψε ένα σετ με την μεγαλύτερη δυνατή προβλεπτική ικανότητα το οποίο είναι: 

 

 Ταμειακές Ροές προς Συνολικό Χρέος, 

 Καθαρό Κέρδος προς Σύνολο Ενεργητικού, 

 Συνολικό Χρέος προς Σύνολο Ενεργητικού, 

 Κεφάλαιο Κίνησης προς Σύνολο Ενεργητικού, 

 Γενική Ρευστότητα, και 

 Διάστημα μη πίστωσης 

Ένα σημαντικό πλεονέκτημα της μεθόδου αυτής είναι η απλότητά της. Η εφαρμογή της 

μονομεταβλητής ανάλυσης δεν προϋποθέτει την γνώση στατιστικής αφού απλά συγκρίνει την 
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τιμή του κάθε δείκτη με το οριακό σημείο (cut – off point) και βάση αυτού ο ερευνητής 

αποφασίζει πως θα το κατηγοριοποιήσει την εκάστοτε επιχείρηση. 

Παρόλο αυτά το μοντέλο αυτό παρουσιάζει και κάποια σημαντικά μειονεκτήματα. Πρώτον, η 

κατηγοριοποίηση της κάθε εταιρίας γίνεται με βάση ένα δείκτη την φορά, πράγμα το οποίο 

μπορεί να δώσει αντιφατικά αποτελέσματα για διάφορους δείκτες της ίδια εταιρίας. Το 

πρόβλημα  αυτό είναι γνωστό και ως “inconsistency problem”. Δεύτερον, λόγο της υψηλής 

συσχέτισης μεταξύ των δεικτών είναι δύσκολο όταν χρησιμοποιούμε χρηματοοικονομικούς 

δείκτες να εντοπίσουμε την σημαντικότητα του κάθε δείκτη μεμονωμένα. Ακόμα, τα 

βέλτιστα οριακά σημεία έχουν επιλεχτεί είτε μέσο της μεθόδου «δοκιμής και λάθους»  είτε 

“ex post”, πράγμα που σημαίνει ότι το πραγματικό failure status των εταιριών στο δείγμα 

είναι γνωστό. Αυτό έχει σαν αποτέλεσμα η ακρίβεια ταξινόμησης του μοντέλου να είναι πολύ 

χαμηλότερη όταν χρησιμοποιηθεί για πρόβλεψη (i.e. ex ante).  

Τέλος, πρέπει να τονιστεί ότι η μονομεταβλητή ανάλυση βασίζεται στην αυστηρή υπόθεση 

ότι η σχέση μεταξύ των δεικτών και της κατάστασης αποτυχίας είναι γραμμική. Είναι 

προφανές ότι η υπόθεση αυτή στην πράξη παραβιάζεται. Σαν αποτέλεσμα η μονομεταβλητή 

μέθοδος συχνά εφαρμόζεται με ακατάλληλο τρόπο και τα αποτελέσματά της είναι 

αμφισβητήσιμα. 

2.3.2.2 Πολυμεταβλητή Ανάλυση (Multivariate Analysis)  

Σε αντίθεση με τη μονομεταβλητή ανάλυση οι πολυμεταβλητές στατιστικές μέθοδοι 

(multivariate statistical methods) περιλαμβάνουν παρατηρήσεις και αναλύσεις περισσοτέρων 

από μία στατιστική μεταβλητή κάθε φορά. Οι τεχνικές αυτές λαμβάνουν υπόψη τα 

αποτελέσματα όλων των μεταβλητών ταυτόχρονα με αποτέλεσμα να είναι ποιο τεχνικά 

πολύπλοκες. 

 

Διακριτή Ανάλυση (DA) 

Το μοντέλο αυτό είναι ένας γραμμικός συνδυασμός (bankruptcy score) ορισμένων διακριτών 

μεταβλητών. Το σκορ αυτό χρησιμοποιείται για την ταξινόμηση των επιχειρήσεων σε 

πτωχευμένες και μη με τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά τους. Ο πρωτοπόρος αυτής της μεθόδου 

είναι ο Altman (1968), ο οποίος ήταν ο πρώτος που εφάρμοσε μια πολυπαραγοντική 

προσέγγιση στην πρόβλεψη αποτυχίας των επιχειρήσεων. Παρουσίασε ένα μοντέλο DA 

(μοντέλο Z -score) για την πρόβλεψη επιχειρηματική αποτυχίας, στην οποία οι πληροφορίες 

από διάφορους δείκτες συνδυάζονται σε μια ενιαία σταθμισμένη βαθμολογία για κάθε 

επιχείρηση. Η βαθμολογία υπολογίζεται με βάση την ακόλουθη συνάρτηση : 
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𝛧 = 0,012(𝛸1) + 0,0141(𝛸2) + 0,033(𝛸3) + 0,006(𝛸4) + 0,999(𝛸5) 

όπου: 

𝛸1= Κεφάλαιο Κίνησης προς Συνολικό Ενεργητικό, 

𝛸2= Παρακρατηθέντα Κέρδη προς Συνολικό Ενεργητικό, 

𝛸3= Κέρδη προ Φόρων και Τόκων προς Συνολικό Ενεργητικό, 

𝛸4= αγοραία αξία ιδίων κεφαλαίων προς λογιστική αξία συνολικού χρέους 

𝛸5= Πωλήσεις προς Συνολικό Ενεργητικό 

Τα κρίσιμα σημεία που χρησιμοποιούνται για να ταξινομήσουν τις επιχειρήσεις 

παρουσιάζονται στον παρακάτω πίνακα: 

Ζ-score  Πρόβλεψη 

Ζ>2,7 Επιτυχία 

Ζ<1,8 Αποτυχία 

1,8=<Ζ=<2,7 Ασαφές 

 

Με το πέρασμα των χρόνων υπήρξε μία τεράστια βιβλιογραφία που βασίστηκε στο μοντέλο 

Z-score του Altman με πρωτοπόρους τον Deakin, το 1972, ο οποίος αύξησε τον αριθμό των 

ανεξάρτητων μεταβλητών σε 14 δείκτες και στην συνέχεια τον Edminster, που την ίδια 

χρονιά εφάρμοσε το μοντέλο του Altman σε μικρές επιχειρήσεις. Το 1977, ο Altman et al. 

(1977) προσάρμοσε το αρχικό του μοντέλο έτσι ώστε να συμπεριλάβει τα νέα πρότυπα στο 

financial reporting, γνωστό ως “Zeta analysis”. Γενικά μέχρι την δεκαετία του 80, η τεχνική 

MDA είχε κυριαρχήσει στην βιβλιογραφία. Μετά το 80 η χρήση της είχε μειωθεί αισθητά 

(Dimitras et al. 1996) αλλά χρησιμοποιήθηκε αρκετά ως η “baseline” μέθοδος για τις 

υπόλοιπες μελέτες. 

Παρόλαυτά η μέθοδος αυτή στηρίζεται σε δύο στατιστικές υποθέσεις που συνήθως 

παραβιάζονται:  

a. Η ανεξάρτητες μεταβλητές ακολουθούν την κανονική κατανομή 

b. Η συνδιακύμανση των δύο ομάδων (πετυχημένων – αποτυχημένων) είναι ίση 

Για παράδειγμα η πρώτη υπόθεση δεν είναι δυνατόν να ισχύει όταν εισάγουμε στο μοντέλο 

ως ανεξάρτητη μεταβλητή μία ψευδομεταβλητή. Παρόλα αυτά τεχνικές όπως λογαριθμικές 

και τετραγωνικές μετατροπές των μεταβλητών καθώς και περιορισμός των ακραίων τιμών 

μπορούν να εφαρμοστούν ώστε να μετατραπούν οι ανεξάρτητες μεταβλητές σε κανονικές. Οι 

Richarson και Davidson (1983) βρήκαν ότι αν η πρώτη υπόθεση παραβιάζεται  το μοντέλο 

είναι ευαίσθητο στα δεδομένα που χρησιμοποιούνται για την εκτίμηση. Ακόμα, για να 

ξεπεραστεί η δεύτερη υπόθεση εφαρμόστηκε η τετραγωνική διακριτή ανάλυση η οποία 
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περιλαμβάνει τετραγωνικούς όρους στην παραπάνω εξίσωση. Παρόλα αυτά ο Altman et al. 

(1977) και ο Hamer (1983) βρήκαν ότι η τετραγωνική διακριτή εξίσωση παρόλο που αύξανε 

την στατιστική αξιοπιστία δεν βελτίωνε το αποτέλεσμα στην πράξη. Τέλος, όλα τα μοντέλα 

αυτού του είδους υποθέτουν ίσο «κόστος εσφαλμένης κατάταξης» (misclassification costs) 

τύπου I και II το οποίο συνήθως παραβιάζεται. 

Principal Component Analysis (PCA) 

Το μοντέλο αυτό προσπαθεί να εκφράσει ένα σύστημα p μεταβλητών σε ένα γραμμικό 

συνδυασμό k βασικών μεταβλητών, όπου k<p και οι k μεταβλητές είναι αντιπροσωπευτικές 

του συστήματος. Ο στόχος είναι να εξηγηθεί ο πίνακας διακύμανσης-συνδιακύμανσης με ένα 

γραμμικό συνδυασμό μεταβλητών οι οποίες είναι λιγότερες από τις αρχικές μεταβλητές. Ένα 

σημαντικό σημείο είναι ότι κάθε κύριο στοιχείο ήταν προηγουμένως αρχικό στοιχείο του 

συστήματος. Η ανάλυση αυτή συχνά αναδεικνύει σχέσεις μεταξύ των μεταβλητών που δεν 

μπορούσαμε να βρούμε πριν, πράγμα που οδηγεί σε περαιτέρω ερμηνείες. 

 

Factor Analysis 

Το μοντέλο αυτό επιχειρεί να εκφράσει ένα σύστημα σε έναν γραμμικό συνδυασμό 

μεταβλητών λιγότερων από ότι στο αρχικό σύστημα.. Παρ’όλ’αυτά, με τη μέθοδο αυτή η 

μήτρα διακύμανσης-συνδιακύμανσης εκτιμάται από κάποιες βασικές αλλά μη παρατηρήσιμες 

τυχαίες ποσότητες που ονομάζονται factors. Οι παράγοντες αυτοί δεν αποτελούν στοιχεία του 

αρχικού μοντέλου, για παράδειγμα, η νοημοσύνη της διοίκησης μπορεί να είναι ένας 

υποβόσκων παράγοντας για την επιτυχία κάποιων επιχειρήσεων σε διάφορους κλάδους. 

Cluster Analysis 

Είναι μία τεχνική όμοια με την DA. Η διαφορά έγκειτο στο γεγονός ότι η πρώτη δεν έχει 

υποθέσεις για τον αριθμό των ομάδων ή για την δομή τους καθώς οι ομάδες δημιουργούνται 

βάσει «φυσικής» ομαδοποίηση στο υπό ανάλυση σετ δεδομένων.  Η ανάλυση «human eye 

cluster» συχνά χρησιμοποιείται για να δημιουργηθεί μία χρήσιμη αλλά όχι βέλτιστη ομάδα. 

Γενικά η μέθοδος αυτή είναι πιο πρωτόγονη σε σχέση με την DA παρόλα αυτά παραμένει μία 

χρήσιμη μέθοδος για να αξιολογήσει κανείς διαστάσεις, ακραίες τιμές, να απλοποιήσει τα 

δεδομένα και να προτείνει υποθέσεις σχετικά με τις σχέσεις μεταξύ των δεδομένων. 

2.3.2.3 Υπό-συνθήκη Πιθανότητα Μοντέλα 

Το μοντέλο MDA ήταν μια κυρίαρχη τεχνική στην πρόβλεψη επιχειρηματικής αποτυχίας, 

μέχρι τη δεκαετία του '80 και στη συνέχεια αντικαταστάθηκε από λιγότερο απαιτητικές 

στατιστικά τεχνικές όπως το logit, το probit και το γραμμικό μοντέλο πιθανότητας. Οι 

μέθοδοι αυτοί ανήκουν σε ένα γενικό μοντέλο πιθανότητας υπό όρους, το οποίο αποτελείται 
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από έναν συνδυασμό μεταβλητών και το οποίο διακρίνει καλύτερα τις αποτυχημένες από τις 

μη αποτυχημένες επιχειρήσεις σε σχέση με τα προηγούμενα μοντέλα. Επιπλέον, ένα άλλο 

σημαντικό χαρακτηριστικό τους είναι ότι η πιθανότητα αποτυχίας εκτιμάται κάνοντας χρήση 

μη γραμμικών μεθόδων (μέθοδος μεγίστης πιθανοφάνειας) καθώς και ότι τα μοντέλα 

μπορούν να ακολουθούν και άλλες κατανομές πέρα της κανονικής. Για παράδειγμα, το 

μοντέλο logit υποθέτει την ύπαρξη της λογιστικής κατανομής και το probit την αθροιστική 

κανονική κατανομή. 

Γραμμικό Μοντέλο Πιθανότητας (Linear Probability Method) 

Το μοντέλο αυτό χρησιμοποιήθηκε ως εναλλακτικό στο διακριτό μοντέλο. Οι πρώτοι που 

χρησιμοποίησαν το μοντέλο αυτό ώστε να προβλέψουν την πτώχευση των τραπεζών είναι ο 

Meyer και ο Pifer το 1970. Στην μελέτη τους, ως ανεξάρτητες μεταβλητές χρησιμοποίησαν 

τους αριθμοδείκτες που είχαν υπολογιστεί με δεδομένα ενός έτους πριν την πτώχευση. 

Παρόλα αυτά δεν ήταν λίγοι αυτοί που χρησιμοποίησαν το μοντέλο αυτό πριν τους Meyer 

και Pifer, όχι όμως για να προβλέψουν την πτώχευση επιχειρήσεων αλλά για να προβλέψουν 

δύο κατηγορίες ταξινόμησης ομολόγων (Aaa και Βαα). Ακόμα οι Horrigan (1966), Pinches et 

al. (1973), Pogue και Soldofsky (1969), ο Edmister (1971) και οι Gloubos και Grammatikos 

(1984) υιοθέτησαν την ίδια μεθοδολογία. Ο Collins επίσης χρησιμοποίησε το μοντέλο αυτό 

για να συγκρίνει τη μεθοδολογία καθορισμού των ανεξάρτητων μεταβλητών που 

ακολουθήθηκε από τους Meyer και Pifer με την μεθοδολογία του Altman. 

Στην ουσία, το υπόδειγμα αυτό, υποθέτει ότι η πιθανότητα να ανήκει μια επιχείρηση σε μια 

συγκεκριμένη ομάδα να είναι γραμμική συνάρτηση των χαρακτηριστικών της. Μαθηματικά, 

η σχέση αυτή απεικονίζεται με την παρακάτω εξίσωση: 

𝑃𝑖 = 𝑎0 + 𝑎1𝑋𝑖1 + 𝑎2𝑋𝑖2 +⋯+ 𝑎𝑛𝑋𝑖𝑛 + 𝜀𝜄 

Όπου 𝛼0, 𝛼1, 𝛼2, …, 𝛼𝑛 είναι οι εκτιμήσεις της παλινδρόμησης των ελαχίστων τετραγώνων 

(OLS) και 𝛸𝑖1, 𝛸𝑖2, …, 𝛸𝑖𝑛 είναι οι ανεξάρτητες μεταβλητές, δηλαδή οι χρηματοοικονομικοί 

δείκτες που αφορούν την επιχείρηση i.  

Η εξαρτημένη μεταβλητή 𝑃𝑖 είναι διχοτομική και λαμβάνει τιμές 1 και 0. Στην ουσία 

πρόκειται για μια ποιοτική μεταβλητή η οποία μας δείχνει την πιθανότητα πτώχευσης μιας 

εταιρίας. Έτσι, αν: 

 𝑃𝑖=1 η επιχείρηση θα συνεχίσει τη λειτουργία της 

 𝑃𝑖=0 η επιχείρηση θα πτωχεύσει 

Παρά την εκτεταμένη χρήση του, το μοντέλο αυτό παρουσιάζει κάποια βασικά 

μειονεκτήματα. Αρχικά οι τιμές της εξαρτημένης μεταβλητής πρέπει να βρίσκονται αυστηρά 
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στο διάστημα [0, 1]. Ωστόσο, η πιθανότητα πτώχευσης είναι δυνατόν να βρίσκεται εκτός του 

παραπάνω διαστήματος, οπότε και προκύπτουν προβλήματα ερμηνείας. Ένα άλλο βασικό 

μειονέκτημα του υποδείγματος είναι ότι οι όροι σφάλματος δεν ακολουθούν την κανονική 

κατανομή και παρουσιάζουν ετεροσκεδαστικότητα. Τέλος το μοντέλο υποθέτει ότι οι 

ανεξάρτητες μεταβλητές δεν σχετίζονται μεταξύ τους.  Συγκριτικά με τη διακριτή ανάλυση, 

παρόλο που το LPM βασίζεται σε διαφορετικές υποθέσεις οι δύο μέθοδοι καταλήγουν 

ακριβώς στα ίδια αποτελέσματα. Προκειμένου να αντιμετωπιστούν τα προβλήματα του 

μοντέλου γίνεται χρήση των υπό συνθήκη υποδειγμάτων πιθανότητας που ακολουθούν. 

Logit Model 

Το μοντέλο Logit είναι ένα κλασικό μαθηματικό-στατιστικό μοντέλο που ανήκει στα 

πολυμεταβλητά μοντέλα πιθανοτήτων υπό όρους. Ο Martin (1977) ήταν ο πρώτος που 

εφάρμοσε το μοντέλο logit για την κατασκευή μοντέλων έγκαιρης προειδοποίησης 

χρεωκοπίας των τραπεζών. Ο Ohlson (1980), γνωστός και ως ο πρωτοπόρος στην εφαρμογή 

της logit ανάλυσης στην εταιρική αποτυχία, εισήγαγε μια προσέγγιση της λογιστικής 

παλινδρόμησης για να αναπτύξει ένα μοντέλο πρόβλεψης πτώχευσης για την εκτίμηση της 

πιθανότητας της εταιρικής αποτυχίας καταλήγοντας ότι το μοντέλο αυτό έχει λιγότερους 

στατιστικούς περιορισμούς ενώ προσφέρει καλύτερη ταξινόμηση των επιχειρήσεων. 

Επιπλέον, μελέτες που ακολούθησαν έδειξαν ότι η μέθοδος logit είναι συνήθως εμπειρικά 

ανώτερη σε σχέση με την  DA τόσο από πλευράς κατηγοριοποίησης όσο και από πλευρά 

προβλεπτικής ακρίβειας. Ωστόσο, οι Collins και Green (1982) και Hamer (1983) ανέφεραν 

ότι η συνολική ακρίβεια ταξινόμησης των DA και LA δεν είναι σημαντικά διαφορετική. 

Παρόλα αυτά, η βελτίωση της στατιστικής εγκυρότητας και η  απλή ερμηνεία, έχουν κάνει το 

logit μοντέλο ιδιαίτερα δημοφιλές. 

Η Λογιστικής παλινδρόμηση εφαρμόζεται σε περιπτώσεις όπου η εξαρτημένη μεταβλητή 

είναι διχοτομική. Δηλαδή όταν η μεταβλητή y παίρνει διακριτές τιμές. Έτσι, εάν η εταιρεία 

ευημερεί, τότε η εξαρτημένη μεταβλητή παίρνει την τιμή 1 ενώ αν η επιχείρηση κήρυξε 

πτώχευση την τιμή 0. Η πιθανότητα αποτυχίας δίνεται από τον τύπο: 

𝑃(𝑦 = 1|𝑥) = 𝐺(𝛽0 + 𝛽1𝑥1 +⋯+ 𝛽𝑘𝑥𝑘) = 𝐺(𝛽0 + 𝑥𝛽) 

όπου 

𝐺(𝑧) = 𝑒𝑥𝑝(𝑧)[1 + 𝑒𝑥𝑝(𝑧)] = 𝛬(𝑧) 

Οι μεταβλητές αυτής της συνάρτησης είναι αριθμοδείκτες όπου λόγο της μη γραμμικής 

φύσης των συντελεστών του το μοντέλο εκτιμάται με την μέθοδο της μεγίστης 

πιθανοφάνειας. Σε αυτή την περίπτωση κανείς δεν μπορεί να δηλώσει ότι οι συντελεστές 
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αυτοί είναι βάρη των διαφόρων οικονομικών δεικτών και η τελική ερμηνεία τους είναι εν 

τέλει πιο περίπλοκη από ό, τι στα γραμμικά μοντέλα . Για τον προσδιορισμό της πιθανότητας 

αθέτησης δεν είναι αναγκαίο να χρησιμοποιηθεί η βαθμονόμηση του μοντέλου , αρκεί να 

υπολογιστεί η διάμεσος των γνωστών πιθανοτήτων όλων των παρατηρήσεων που βρίσκονται 

σε μια επιμέρους ομάδα. Επίσης, το μοντέλο αυτό εξαλείφει τα μειονεκτήματα της 

μονομεταβλητής ανάλυσης αφού δεν υποθέτει κανονική κατανομή των ανεξάρτητων 

μεταβλητών και ομοιογένεια των πινάκων διακύμανσης – συνδιακύμανσης. 

Επεκτάσεις του Μοντέλου logit  

Καθώς η μελέτη των μοντέλων πρόβλεψης αποτυχίας έχει αναπτυχθεί σημαντικά όλο και 

περισσότερα μοντέλα που βασίζονται στο μοντέλο logit έχουν αναπτυχθεί. Ξεκινώντας από 

το απλό δυαδικό μοντέλο logit, η έρευνα προχώρησε κατά τη διάρκεια του 1960 και του 1970 

στο “multinomial logit” ( MNL ) και “nested logit model”, όπου τα τελευταία είναι και τα πιο 

δημοφιλή από την οικογένεια των γενικευμένων logit μοντέλων. Επιπλέον, τα “mixed model” 

και οι παραλλαγές τους, έχουν τώρα αντικατασταθεί από απλούστερα μοντέλα σε πολλούς 

τομείς της οικονομίας. 

Μια άλλη ταξινόμηση έγινε από Golet (2013), ο οποίος υποθέτει ότι η εκτιμημένη 

πιθανότητα αποτυχίας έχει διαφορετική συναρτησιακή σχέση η οποία εξαρτάται  από την 

αθροιστική συνάρτηση κατανομής (CDF) του όρου σφάλματος. Οι συναρτησιακές μορφές 

μπορούν να κατηγοριοποιηθούν σε τρεις γενικές κατηγορίες: συμμετρική συνάρτηση, μη 

συμμετρική συνάρτηση με σταθερή μορφή και μη συμμετρική μορφή πρόσθετη παράμετρο 

σχήματος, α (additional shape parameter). 

Η πρώτη κατηγορία εκπροσωπείται από γνωστές συναρτήσεις των probit και logit. Στη 

δεύτερη κατηγορία έχουμε το μοντέλο loglog το οποίο βασίζεται στην κατανομή του Gimbel, 

Η τρίτη κατηγορία αποτελείται από τις γενικεύσεις των παραπάνω μορφών. Η “skewed 

logistic” (scobit) είναι η γενίκευση της λογιστικής συνάρτησης. Η κατανομή αυτή 

παρουσιάστηκε αρχικά από τον Burr (1941) και αργότερα παρουσιάστηκε ως μία 

εναλλακτική προσέγγιση των μοντέλων probit και logit. Η κατανομή “generalized extreme 

value (GEV)” γνωστή και ως κατανομή Fisher-Tippett, περιλαμβάνει την κατανομή του 

Gumbel ως υποπερίπτωση όταν η παράμετρος πλησιάζει το 0. Ακόμα και αν η γενικευμένη 

ακραία κατανομή των τιμών χρησιμοποιείται σε σχέση με την κατανομή των μέγιστων η 

αντικατοπτριζόμενη γενικευμένη κατανομή των ελαχίστων μπορεί να προκύψει από το 

συμπληρωματικό  loglog (cloglog) ως ειδική περίπτωση. Το cloglog μοντέλο γνωστό και ως 

Gompit εξαιτίας την ομοιότητας του με την κατανομή Gompertz η οποία είναι επίσης μια 



[42] 

 

κατανομή για τα ελάχιστα. Οι ακριβείς συναρτησιακές μορφές των εκτιμήσεων 

παρουσιάζονται στον παρακάτω πίνακα (Golet, 2013). 

Μοντέλα  
Αθροιστική Συνάρτηση 

Κατανομής (CDF) 

Probit  Κανονική 

Logit 
 

Λογιστική 

Scobit (Skewed logit) 
 

Burr-10 κατανομή 

Loglog  
Gumbel (Ακραία κατανομή 

τιμών για τα μέγιστα) 

Gompix (CLoglog)  
Gumbel (Ακραία κατανομή 

τιμών για τα ελάχιστα) 

Generalized extreme value 

regression (GEVman)1  
Γενικευμένη ακραία κατανομή 

τιμών για τα μέγιστα 

Generalized extreme value 

regression (GEVmin)  
Γενικευμένη ακραία κατανομή 

τιμών για τα ελάχιστα 

 

Probit Model 

Η ανάλυση Probit αποτελεί εναλλακτική της μεθόδου logit.Ο Bliss (1934) ήταν ο πρώτος που 

έκανε χρήση αυτής της μορφής ανάλυσης εφαρμόζοντας την για την εύρεση 

αποτελεσματικών φυτοφαρμάκων για τον ψεκασμό εντόμων που τρώει τα σταφύλια. Το 1947 

ο John Finley περιέγραψε την ανάλυση probit πιο λεπτομερές στο βιβλίο του “Probit 

Analysis”. Ο πρώτος που χρησιμοποίησε το μοντέλο probit στα μοντέλα πρόβλεψης 

εταιρικής αποτυχίας ήταν Zmijewski το 1984. Ο τελευταίος επιλέγοντας 96 αποτυχημένες και 

3880 μη αποτυχημένες επιχειρήσεις για την περίοδο 1972-1978, εξέτασε τρεις ανεξάρτητες 

μεταβλητές: τον λόγο των καθαρών εσόδων προς το σύνολο ενεργητικού, τον δείκτη των 

συνολικών υποχρεώσεων προς το σύνολο του ενεργητικού και τον λόγο του κυκλοφορούντος 

ενεργητικού προς τις βραχυπρόθεσμες υποχρεώσεις. 

Πρόκειται επίσης για μία υπό όρους πιθανολογική μέθοδο, ενώ η κύρια διαφορά με το 

μοντέλο logit είναι ότι υποθέτει ότι οι ανεξάρτητες μεταβλητές ακολουθούν την κανονική 

κατανομή. Έτσι χρησιμοποιεί την παρακάτω αθροιστική κανονική συνάρτηση κατανομής. 

𝐺(𝑧) = 𝛷(𝑧) = ∫ 𝜑(𝜈)𝑑𝜈
𝑧

−∞

 

όπου φ(z) είναι η συνάρτηση της κανονικής κατανομής 

                                                           
1  Ο GEVmax και ο GEVmin δεν είναι αρτίως καθιερωμένα ονόματα στη βιβλιογραφία και 

χρησιμοποιούνται από τον Golet 

( 1)P y 

[ ( )]I x

( )1/ [1 ]I xe

( )1/ [1 ]I x ae

( )exp[ ]I xe

( )1 exp[ ]I xe 

(1/ )exp{ [1 ( )] }aaI x  

(1/ )1 exp{ [1 ( )] }aaI x   
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𝜑(𝑧) = (2𝜋)
−1
2 𝑒𝑥𝑝(−𝑧2 2⁄ ) 

Στην πράξη δεν υπάρχει κάποια άλλη σημαντική διαφορά παρά μόνο στην περίπτωση που το 

δείγμα περιλαμβάνει αριθμητικές μεταβλητές με ακραίες τιμές. Παρόλα αυτά 

χρησιμοποιείται σε μικρότερο βαθμό λόγο του ότι είναι λίγο πιο περίπλοκη. Ακόμα οι 

παράμετροι εκτιμούνται με την μέθοδο μεγίστης πιθανοφάνειας και η πιθανότητα παίρνει 

τιμές στο διάστημα 0 και 1. Τέλος τα αποτελέσματα από τα δύο μοντέλα δεν είναι άμεσα 

συγκρίσιμα μεταξύ τους καθώς η λογαριθμικής κατανομή έχει διακύμανση ίση με  , 

έτσι οι εκτιμήσεις του logit θα πρέπει να πολλαπλασιαστούν με για να γίνουν 

συγκρίσιμοι.  

2.3.2.4 Cumulative Sums (Cusum) Models 

Είναι σαφές ότι τα «στατικά» κλασικά μοντέλα αγνοούν ότι οι εταιρείες αλλάζουν με την 

πάροδο του χρόνου. Το αποτέλεσμά τους είναι ένα σταθερό σκόρ για κάθε επιχείρηση, το 

οποίο είναι ανεξάρτητο του χρόνου. Αυτό όμως έρχεται σε αντίθεση με τη γενική διαίσθηση 

και ως εκ τούτου φαίνεται ότι τα κλασικά στατιστικά μοντέλα δεν είναι κατάλληλα για την 

πρόβλεψη της εταιρικής αποτυχίας. 

Ο Healy (1987) παρουσίασε ότι οι μέθοδοι CUSUM μπορούν να ανιχνεύσουν μια μετατόπιση 

σε μια σειρά από μεταβλητές όταν από μία καλή κατανομή μετατοπίζονται σε κακή. Οι 

διαδικασίες αυτές ανιχνεύουν το βέλτιστο σημείο εκκίνησης της μετατόπισης και στη 

συνέχεια, παρέχουν ένα σινιάλο της μετατόπισης το συντομότερο δυνατό μετά την επέλευση 

της. Ο Healy κατέδειξε την εφαρμογή των διαδικασιών CUSUM για την ανίχνευση 

μετατοπίσεων στη μέση τιμή αλλά και στην μήτρα συνδιακύμανσης μίας πολυμεταβλητής 

κανονικής κατανομή. Σημείωσε ότι αυτή η μέθοδος είναι πολύ αποτελεσματική στην 

ανίχνευση μετατόπισης στη μέση τιμή, όταν ο μέσος όρος των «καλών» και «κακών» 

κατανομών είναι γνωστός. Ωστόσο, παρατηρήθηκε ότι οι διαδικασίες CUSUM εξακολουθούν 

να ισχύουν σε περιπτώσεις όπου τουλάχιστον η κατεύθυνση της ολίσθησης προς την «κακή» 

κατανομή ήταν γνωστή . 

Η εφαρμογή των μεθόδων αυτών στα μοντέλα πρόβλεψης εταιρικής αποτυχίας δεν έγινε από 

τον Healy. Ο Θεοδοσίου (1993) ανέπτυξε περαιτέρω το μοντέλο του Healy και περιέγραψε 

μια διαδοχική διαδικασία που καθορίζει το σημείο εκκίνησης της μετατόπισης και παρέχει 

ένα σήμα για την επιδεινούμενη κατάσταση της εταιρείας. Αυτό το μοντέλο είναι μια 

δυναμική επέκταση της DA επειδή εξηγεί την τάση μιας επιχείρησης για την οικονομική 

αποτυχία με την πάροδο του χρόνου. Ένα επιθυμητό χαρακτηριστικό του μοντέλου CUSUM 

είναι ότι η καλή απόδοση έχει ξεχαστεί γρήγορα σε σύγκριση με κακή απόδοση, η οποία έχει 
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μείνει στην ιστορία πλέον. Αυτό είναι ένα επιθυμητό χαρακτηριστικό, καθώς αντιμετωπίζει 

το σφάλμα τύπου Ι πιο σοβαρά. 

Ο Θεοδοσίου έδειξε ότι το μοντέλο αυτό είναι ανώτερο της DA. Επέκτεινε, επίσης, το έργο 

του με τον Kahya και ξεπέρασε τα προβλήματα των μη στάσιμων μεταβλητών βελτιώνοντας 

τον ορισμό της οικονομικής επιτυχίας . Το τελικό μοντέλο CUSUM που επέλεξε είχε 

μεγαλύτερη προβλεπτική ικανότητα σε σχέση με τα DA και LA. Παρά τα θετικά αυτά 

αποτελέσματα, οι διαδικασίες CUSUM δεν έχουν χρησιμοποιηθεί ευρέως. Αυτή η χαμηλή 

δημοτικότητα πιθανώς οφείλεται στην πολυπλοκότητα των διαδικασιών. 

2.3.2.5 Partial Adjustment Processes  

Τα μοντέλα partial adjustment είναι μια θεωρητική λογική της διάσημης προσέγγισης Koyck 

για να εκτιμήσουμε distributed – lag μοντέλα. Η εφαρμογή των μοντέλων αυτών στην 

πρόβλεψη της εταιρικής αποτυχίας μπορεί να εξηγηθεί καλύτερα με τη χρήση της 

συμπεριφοράς της χρηματοοικονομικής διαχείρισης των επιχειρήσεων από εισροή σε 

εκροή, με την αποτυχία να ορίζεται ως την ανικανότητα της επιχείρησης να πληρώσει 

χρηματικές της υποχρεώσεις καθώς μεγαλώνει (ωριμάζει). Οι ελαστικότητες των ταμειακών 

διαθεσίμων σε σχέση με τους παράγοντες κινήτρων θα είναι μικρότερες σε απόλυτο 

μέγεθος για μια αποτυχημένη επιχείρηση από αυτές μιας παρόμοιας αλλά υγιούς 

επιχείρησης. Επίσης, ο ρυθμός προσαρμογής μιας αποτυχημένης επιχείρησης θα ξεπερνά 

το ρυθμό μιας υγιούς.  

2.3.3 Μη παραμετρικά μοντέλα 

Μια προσεκτική ανάλυση των διαφόρων μεθόδων πρόβλεψης εταιρικής αποτυχίας αφήνει 

την εντύπωση ότι υπάρχουν λίγοι για επιλογή. Η πρόοδος της τεχνολογίας, αποτέλεσε 

κίνητρο για την ανάπτυξη μοντέλων που βασίζονται στην τεχνολογία ως εναλλακτικά των 

κλασικών στατιστικών μοντέλων. Ωστόσο, σχεδόν όλα τα τρέχοντα μοντέλα εξαρτώνται από 

στατιστική με τον έναν ή τον άλλο τρόπο, προσθέτοντας κάποιες ποιοτικές μεταβλητές στην 

ανάλυση. Στην συνέχεια παρουσιάζεται μια πιο διεξοδική ανάλυση ορισμένων από αυτές τις 

νέες τεχνικές που κερδίζουν έδαφος σε σχέση με τις πιο παραδοσιακές μεθόδους πρόβλεψης 

πτώχευσης. Παρ 'όλα αυτά, πρέπει να υπογραμμίσουμε ότι η ανάλυση όλων των 

υφιστάμενων μεθόδων είναι αδύνατη και πέρα από τα όρια της παρούσας εργασίας. 
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2.3.3.1 Expert Systems (ES) στην Τεχνητή Νοημοσύνη & Problem 

Solving (AI) 

Τα μοντέλα AIES γενικά εκμεταλλεύεται και την μονομεταβλητή αλλά και πολυμεταβλητή 

ανάλυση και μπορούν να θεωρηθεί ως αυτοματοποιημένοι απόγονοι της στατιστικής 

προσέγγισης, αν και είναι πιο εξελιγμένοι και εκμεταλλεύονται την έλευση της τεχνολογίας. 

Παρακάτω παρουσιάζονται μερικά βασικά μοντέλα . 

Human Information processing (HIP)  

Το μοντέλο αυτό χρησιμοποιεί την υπάρχουσα ικανότητα των ανθρώπων που λαμβάνουν 

αποφάσεις χρησιμοποιώντας λογιστική πληροφόρηση να ταξινομούν τις επιχειρήσεις με 

βάση την πιθανότητα χρεωκοπίας. Ως εκ τούτου, το μοντέλο αυτό επιχειρεί τη 

μοντελοποίηση της σχέσης μεταξύ των συνθημάτων και των αποφάσεων, και όχι την 

επεξεργασία πληροφοριών που χρησιμοποιούνται για το σχηματισμό των αποφάσεων. Κατά 

συνέπεια, οι συνεντεύξεις και τα ερωτηματολόγια είναι συνήθεις τεχνικές της μεθόδου αυτής. 

Οι πρωτοπόροι σε αυτόν τον τομέα είναι οι Libby (1975) και Casey (1980). Οι Abdel-Khalik 

και El-Sheshai (1980) παρουσίασαν τα αποτελέσματα μιας ποσοτικής σύγκρισης και 

κατέληξαν ότι τα μαθηματικά και τα στατιστικά μοντέλα είναι ανώτεροι φορείς λήψης 

αποφάσεων σε σχέση με έμπειρους επαγγελματίες. Επιπλέον, το μοντέλο HIP παράγει 

αποφάσεις χωρίς ένα επίπεδο βεβαιότητας. Αυτοί είναι οι κύριοι λόγοι, μαζί με την πρόσφατη 

δραματική αύξηση της υπολογιστικής ισχύος, όπου η έμφαση έχει μετατοπιστεί κυρίως στην 

ανάπτυξη ποσοτικών μοντέλων αντί των μοντέλων HIP . Παρ 'όλα αυτά, παράγουν μερικά 

ενδιαφέροντα αποτελέσματα που μπορούν να χρησιμοποιηθούν για τη βελτίωση 

μαθηματικών και στατιστικών μοντέλων. 

Case-Based Reasoning (CBR) 

Το μοντέλο case-based reasoning (CBR) είναι μία διαδικασία επίλυσης νέων προβλημάτων 

με βάση τις λύσεις παρόμοιων προβλημάτων του παρελθόντος. Το προφανές πλεονέκτημα 

του CBR είναι ότι είναι εύκολο στην κατανόηση και η ακρίβεια πρόβλεψης του είναι επίσης 

σχετικά υψηλή. Σε σύγκριση με τα μοντέλα ΝΝ και MDA, διαπιστώθηκε ότι δεν υπάρχει 

πραγματική διαφορά μεταξύ τους και ότι το  CBR απέδωσε καλά όταν τα δεδομένα δεν ήταν 

επαρκή. Τελευταία παρατηρείται αύξηση στην χρήση των μοντέλων αυτών για την πρόβλεψη 

αποτυχίας με τελευταίους τους Li και Sun, Li et al. Που εφάρμοσαν τις αρχές των μεθόδων 

ELECTRE, PROMETHEE, ORESTE, και TOPSIS στο CBR με σκοπό να δημιουργήσουν 

διάφορα μοντέλα CBR με καλή απόδοση στα μοντέλα πρόβλεψης.  
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Genetic Algorithms (GA) 

Οι Γενετικοί αλγόριθμοι αποτελούν μια μέθοδο αναζήτησης βέλτιστων λύσεων και 

βασίζονται στην Δαρβίνια θεωρία της εξέλιξης αφού ο τρόπος λειτουργίας τους χρησιμοποιεί 

την ιδέα της εξέλιξης μέσω γενετικής μετάλλαξης, φυσικής επιλογής και διασταύρωσης. Οι 

τιμές για τις παραμέτρους του συστήματος πρέπει να κωδικοποιούνται με τρόπο ώστε να 

αναπαρασταθούν από μια μεταβλητή που περιέχει σειρά χαρακτήρων ή δυαδικών ψηφίων 

(0/1). Αρχικά, ο αλγόριθμος παράγει πολλαπλά αντίγραφα της μεταβλητής, συνήθως με 

τυχαίες τιμές, δημιουργώντας ένα πληθυσμό λύσεων. Κάθε λύση δοκιμάζεται για το πόσο 

κοντά φέρνει την αντίδραση του συστήματος στην επιθυμητή, μέσω μιας συνάρτησης που 

δίνει το μέτρο ικανότητας της λύσης και η οποία ονομάζεται συνάρτηση ικανότητας. 

Οι λύσεις που βρίσκονται πιο κοντά στην επιθυμητή, σε σχέση με τις άλλες, αναπαράγονται 

στην επόμενη γενιά λύσεων και λαμβάνουν μια τυχαία μετάλλαξη. Επαναλαμβάνοντας αυτή 

τη διαδικασία για αρκετές γενιές, οι τυχαίες μεταλλάξεις σε συνδυασμό με την επιβίωση και 

αναπαραγωγή των λύσεων που πλησιάζουν καλύτερα το επιθυμητό αποτέλεσμα θα παράγουν 

μία λύση που θα περιέχει τις τιμές για τις παραμέτρους που ικανοποιούν όσο καλύτερα 

γίνεται την συνάρτηση ικανότητας. 

Μια συνολική αναθεώρηση του φυσικού αερίου σε γενικές γραμμές έχει διεξαχθεί από 

Bornholdt (1998). Ο αλγόριθμος αυτός όταν εφαρμόζεται στα μοντέλα πρόβλεψης αποτυχίας, 

αναζητά το βέλτιστο σύνολο κανόνων για να ταξινομήσει και να προβλέψει την αποτυχία. Οι 

Shin και Lee (2002) εφάρμοσαν τον αλγόριθμο αυτό στα μοντέλα πρόβλεψης αποτυχίας 

καταλήγοντας στο συμπέρασμα ότι ο αλγόριθμος αυτός δίνει σημαντικά αποτελέσματα. 

Rough Sets Models (RS) 

Οι Dimitras et al. και McKee εφάρμοσαν αντίστοιχα την θεωρία των RS δημιουργώντας 

μοντέλα πρόβλεψης πτώχευσης τόσο κάνοντας χρήση ελληνικών δεδομένων αλλά και 

δεδομένα των ΗΠΑ. Βρήκαν ότι η μέθοδος αυτή είχε πολλά πλεονεκτήματα: εύκολα 

κατανοητοί κανόνες λήψης αποφάσεων σε φυσική γλώσσα, συνδυασμός ποιοτικών και 

ποσοτικών μεταβλητών και καμία στατιστική αξιολόγηση της πιθανότητας. Ωστόσο, 

διαφορετικά δείγματα και διαφορετικοί ερευνητές μπορούν να παράξουν διαφορετικά σετ 

από decision rules. O Bose εφαρμόζεται επίσης RS για να αποφασίσει την οικονομική υγεία 

των dot-coms εταιριών, με ακρίβεια ταξινόμησης 72,08%, αλλά τα RS συχνά καταλήγουν σε 

πολλούς κανόνες και οι περισσότεροι από αυτούς (90%) να είναι περιττοί. Ως εκ τούτου, το 

RS έχει τις αδυναμίες της αόριστης δομής και των φτωχής καθολικότητας. 
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Support Vector Machines (SVM) 

Οι Μηχανές Διανυσμάτων Υποστήριξης (SVM) αποτελούν μία σύγχρονη αποτελεσματική 

προσέγγιση της επίλυσης ζητημάτων κατηγοριοποίησης. Με κατάλληλες διαφοροποιήσεις 

και επεκτάσεις της βασικής μεθοδολογίας κατηγοριοποίησης σε δύο κλάσεις μπορούν να 

επιλυθούν προβλήματα περισσότερων κλάσεων, παλινδρόμησης και αναγνώρισης προτύπων. 

Οι Shin et al., Min και Lee χρησιμοποίησαν την μέθοδο αυτή για να προβλέψουν την 

πτώχευση επιχειρήσεων στην Νότια Κορέα και κατέληξαν στο συμπέρασμα ότι αυτή η 

μέθοδος ξεπερνά σε αποτελεσματικότητα τις MDA, Logit και NN. Οι Hui, Sun και Ding et al. 

αντίστοιχα υιοθέτησαν το μοντέλο αυτό για να μελετήσουν την συμπεριφορά εισηγμένων 

εταιριών στον χρηματιστήριο της Κίνας καταλήγοντας στο ίδιο συμπέρασμα. Οι Li και Sun 

χρησιμοποιείται την προσέγγιση “straightforward wrapper” για να ενισχύοντας την 

αποτελεσματικότητα των SVM. Οι Gesel et al εφάρμοσαν SVM ελαχίστων τετραγώνων 

καταλήγοντας ότι είναι πιο αποδοτική μέθοδος σε σχέση με τα μοντέλα Logit, MDA και 

τετραγωνικού MDA. Τα αποτελέσματά έδειξαν επίσης ότι τα προβλήματα της χρεοκοπίας 

ήταν ασθενώς μη γραμμικά. Ωστόσο, οι Bose και Pal σύγκριναν τις απόδοσεις των SVM με 

εκείνες του MDA και ΝΝ, και κατέληξαν στο συμπέρασμα ότι η SVM απέδωσε χειρότερα. 

Έτσι λοιπόν λόγω αυτών των αμφίρροπων αποτελεσμάτων έχουμε καταλήξει τα μοντέλα 

αυτά να χρησιμοποιούνται σε συνδυασμό με άλλες τεχνικές όπως τα υβριδικά μοντέλα.  

Artificial Neural Networks (ANN) 

Τα Νευρωνικά Δίκτυα αποτελούν την εξέλιξη του επιστημονικού χώρου της τεχνητής 

νοημοσύνης και είναι πλέον μία από τις πιο διαδεδομένες μεθόδους που εφαρμόζονται σε 

προβλήματα πτώχευσης. Στόχος τους είναι η μοντελοποίηση του ανθρώπινου εγκεφάλου και 

ο προγραμματισμός του σε ηλεκτρονικό υπολογιστή με σκοπό να επιλύει τα ίδια προβλήματα 

και με τον ίδιο τρόπο. Τα ΝΝ πρωτοεμφανίστηκαν το 1956 από τον John McCathy αλλά 

χρησιμοποιήθηκαν ως εργαλεία πρόγνωσης της εταιρικής αποτυχίας μόλις στις αρχές της 

δεκαετίας του 90 από τους Odom και Sharda.  

Ένα τυπικό νευρωνικό δίκτυο λαμβάνει πληροφορίες στην είσοδο (input), εκτελεί μία 

προκαθορισμένη επεξεργασία στα ενδιάμεσα στρώματα (layers) και πιο συγκεκριμένα στους 

νευρώνες παράγοντας ένα αποτέλεσμα (output). Όλοι οι νευρώνες συνδέονται μεταξύ τους με 

συνδέσεις οι οποίες πολλαπλασιάζονται με κάποια βάρη τα οποία προσδιορίζονται από την 

διαδικασία εκμάθησης του νευρωνικού δικτύου. Η διαδικασία αυτή συνεπάγεται την 

ικανότητα του νευρωνικού δικτύου να μαθαίνει. Έτσι τα νευρωνικά δίκτυα χρειάζονται ένα 

δείγμα εκμάθησης ώστε μετά από αρκετές επαναλήψεις  να καταλήξει σε ένα βέλτιστο 

γενικευμένο μοντέλο. Η πιο συνηθισμένη μέθοδος εκμάθησης είναι η μέθοδος της ανάδρασης 

(back propagation).  
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Κατά καιρούς πολλοί ερευνητές έχουν συγκρίνει τα νευρωνικά δίκτυα με άλλες στατιστικές 

μεθόδους όπως το μοντέλο logit και DA, καταλήγοντας ότι τα νευρωνικά δίκτυα έχουν την 

τάση να παρουσιάζουν μεγαλύτερη προβλεπτική ικανότητα. Ακόμα παρέχουν καλύτερα 

αποτελέσματα έναντι των στατιστικών / οικονομετρικών τεχνικών, ιδιαίτερα όταν η 

πολυπλοκότητα του προβλήματος αυξάνει. Παρόλα αυτά δεν έχουν καταλήξει σε κάποιο 

ξεκάθαρο συμπέρασμα όσον αφορά την αποτελεσματικότητά τους καθώς παρουσιάζουν 

κάποια σημαντικά μειονεκτήματα. Αρχικά η ερμηνεία των παραμέτρων και του εξαγόμενου 

αποτελέσματος πολλές φορές είναι δύσκολη ή και αδύνατη όταν οι παράγοντες που 

οδήγησαν στην πρόβλεψη δεν είναι προφανείς. Ακόμα πολλές φορές η βασική συνάρτηση αν 

και είναι προσεγγίσιμη ωστόσο δεν είναι γνωστή καθώς ακόμα και ότι είναι ευάλωτα στην 

υπερπροσαρμογή. Τέλος απαιτούν ένα αυξημένο υπολογιστικό φόρτο κατά τη φάση 

εκμάθησης.   

Decision Trees (DT) 

Τα δένδρα αποφάσεων είναι μία μέθοδος που χρησιμοποιείται για λήψη αποφάσεων σε 

περιβάλλον αβεβαιότητας και πρόκειται για διαγραμματική απεικόνιση μιας κατάστασης 

αποφάσεων. Χρησιμοποιούνται ευρέως για την κατηγοριοποίηση και πρόβλεψη δεδομένων. 

Ένα δέντρο απόφασης κατασκευάζεται σύμφωνα με ένα σύνολο εκπαίδευσης προ-

κατηγοριοποιημένων δεδομένων. Κάθε εσωτερικός κόμβος προσδιορίζει τον έλεγχο των 

γνωρισμάτων και κάθε κλαδί που συνδέει τους εσωτερικούς με τους απόγονους αντιστοιχεί 

σε μία πιθανή τιμή για το γνώρισμα. 

Όταν εφαρμόζεται σε προβλήματα ταξινόμησης όπως πρόβλεψης αποτυχίας των 

επιχειρήσεων, οι “leaf” κόμβοι εκπροσωπούν ομάδες ταξινόμησης (αποτυχία ή επιτυχία) και 

οι “non-leaf” κόμβοι περιέχουν τον κανόνα διάσπασης (ή απόφαση). Έτσι, το δέντρο είναι 

χτισμένο από μια αναδρομική διαδικασία διάσπασης δεδομένων κατά τη μετακίνηση από ένα 

υψηλότερο επίπεδο του δέντρου σε ένα χαμηλότερο επίπεδο. Οι κανόνες διαχωρισμού σε 

κάθε κόμβο καθορίζουν τις λεπτομέρειες της διαίρεσης. Οι κανόνες διαχωρισμού είναι 

συνήθως μονομεταβλητοί, αλλά η ίδια μεταβλητή μπορεί να μην χρησιμοποιηθεί σε κανέναν 

ή πολλούς κανόνες διαίρεσης. 

Μετά την επιτυχημένη εφαρμογή των δέντρων αποφάσεων, χρησιμοποιώντας τον 

αναδρομικό αλγόριθμο κατάτμησης, στην ιατρική διαδικασία λήψης αποφάσεων από την 

Goldman et al . (1982,1988), εφαρμόστηκαν για πρώτη φορά στην πρόβλεψη αποτυχίας στη  

εργασία του Frydman et al. (1985). Από τότε,  άλλοι τύποι της δένδρων αποφάσεων έχουν 

επίσης εφαρμοστεί με διαφορετικούς βαθμούς επιτυχίας . 



[49] 

 

Σε αντίθεση με τις παραμετρικές μεθόδους διακριτικής και λογιστικής ανάλυσης, το 

μεγαλύτερο πλεονέκτημα των DTs είναι ότι είναι μη-παραμετρικά. Αυτό σημαίνει ότι τα 

μοντέλα αυτά δεν κάνουν υποθέσεις για την κατανομή με αποτέλεσμα να μην χρειάζεται 

μετασχηματισμός των μεταβλητών (όπως μια λογαριθμική μετατροπή). Οι μόνες υποθέσεις 

είναι ότι οι επιτυχείς και μη ομάδες είναι διακριτές και μη επικαλυπτόμενες. Τα μοντέλα DT 

μπορούν ακόμα να διαχειριστούν και τιμές που λείπουν καθώς και ποιοτικά στοιχεία. 

Άλλες Τεχνικές 

Πέρα από τις παραπάνω μεθόδους υπάρχουν και άλλες με συμαντικά πλεονεκτήματα και 

αυτές. Για παράδειγμα, οι Sarkar, Sriram, Gesel et al., Sun, Shenoy, Wuapplied 

χρησιμοποίησαν την μέθοδο Bayesian (kernel) classifier for early warning of business 

failures. Ο Kwak et al. πρότειναι μια μέθοδο γραμμικού προγραμματισμού ενώ οι Ryu και 

Yue ανέπτυξαν ένα καινούργιο μαθηματικό πρόγραμμα γνωστό και ως Isotonic Separation 

(IS).  

2.3.3.2 Θεωρητικά Μοντέλα 

Τα θεωρητικά μοντέλα επικεντρώνουν την προσοχή τους στην ποιοτική αίτια της αποτυχίας. 

Αυτά προέρχονται κυρίως από τις πληροφορίες που θα μπορούσαν να ικανοποιήσουν το 

θεωρητικό επιχείρημα της επιχείρησης αποτυχίας που προτείνει η θεωρία. Είναι 

πολυμεταβλητά και συνήθως χρησιμοποιούν στατιστικές τεχνικές για να υποστηρίξουν 

ποσοτικά ένα θεωρητικό επιχείρημα . 

Balance Sheet Decomposition Measures (BSDM) 

Ένας τρόπος για τον προσδιορισμό οικονομικής δυσπραγίας είναι να εξεταστούν οι αλλαγές 

στη δομή των ισολογισμών κάτω από το επιχείρημα ότι οι επιχειρήσεις προσπαθούν να 

διατηρήσουν την χρηματοοικονομική τους δομή σε ισορροπία. Σύμφωνα με τις συνθήκες 

αυτού του μοντέλου, αν οι οικονομικές καταστάσεις μιας επιχείρησης παρουσιάζουν 

σημαντικές αλλαγές στη σύνθεση των στοιχείων του ενεργητικού και του παθητικού στον 

ισολογισμό της, τότε είναι πιο πιθανό ότι δε θα είναι σε θέση να διατηρεί την κατάσταση 

ισορροπίας.  Εάν αυτές οι αλλαγές γίνουν ανεξέλεγκτες στο μέλλον, μπορεί κανείς να 

προβλέψει οικονομική δυσχέρεια σε αυτές τις επιχειρήσεις. 

Gambler’s ruin theory 

Ο Wilcox (1976) εφάρμοσε το μοντέλο “Gambler ruin” για να “business risk”. Με την 

προσέγγιση αυτή η επιχείρηση μπορεί να θεωρηθεί ως  ένας “gambler player” Με την 
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προσέγγιση αυτή , η επιχείρηση μπορεί να θεωρηθεί ως ένας παίκτης που επανειλημμένα 

παίζει με κάποια πιθανότητα απώλειας και συνεχίζει να λειτουργεί μέχρι η καθαρή αξία του 

να πάει στο μηδέν (πτώχευση).  Με ένα υποτιθέμενο αρχικό ποσό μετρητών σε οποιαδήποτε 

δεδομένη περίοδο, υπάρχει μια θετική πιθανότητα ότι οι ταμειακές ροές επιχείρησης θα είναι 

σταθερά αρνητικές για μια περίοδο , οδηγώντας τελικά σε πτώχευση. 

Cash management theory 

Το μοντέλο αυτό λέει ότι η βραχυπρόθεσμη διαχείριση των υπολοίπων εταιρικών μετρητών 

είναι μια σημαντική ανησυχία της κάθε επιχείρησης. Μια ανισορροπία μεταξύ των ταμειακών 

εισροών και εκροών θα σήμαινε αποτυχία της διαχείρισης των διαθεσίμων της λειτουργίας 

της επιχείρησης, η επιμονή του οποίου μπορεί να προκαλέσει οικονομικό κίνδυνο για την 

επιχείρηση και, ως εκ τούτου, την πτώχευση . Το μοντέλο αυτό έχει αναπτυχθεί από Aziz το 

1988 και Laitinen το 1998 . 

Credit risk theories 

Οι θεωρίες του πιστωτικού κινδύνου συνδέονται με τις συμφωνίες της Βασιλείας Ι και 

Βασιλείας ΙΙ και κυρίως αναφέρονται σε χρηματοπιστωτικές επιχειρήσεις. Πιστωτικός 

κίνδυνος είναι ο κίνδυνος που κάθε δανειολήπτη να χρεοκοπήσει, για οποιονδήποτε λόγο . 

Ακολουθώντας τις οδηγίες της Βασιλείας II, έχουν γίνει πρόσφατα προσπάθειες για την 

ανάπτυξη εσωτερικών μοντέλων αξιολόγησης του πιστωτικού κινδύνου. Αυτά τα μοντέλα 

και οι προβλέψεις κινδύνου τους βασίζονται σε οικονομικές θεωρίες της εταιρικής 

χρηματοδότησης και των συλλογικά αναφέρονται ως θεωρίες του πιστωτικού κινδύνου. 

Για παράδειγμα τα Credit Metrics της JP Morgan και τα μοντέλα KMV της Moody’s 

βασίζονται στη θεωρία αποτίμησης δικαιωμάτων προαίρεσης, σύμφωνα με την οποία η 

αθέτηση υποχρεώσεων είναι ενδογενώς συσχετιζόμενη με τη διάρθρωση του κεφαλαίου και η 

επιχείρηση μπορεί να αθετήσει τις υποχρεώσεις της, εάν η αξία των περιουσιακών στοιχείων 

του πέφτει κάτω από ένα κρίσιμο επίπεδο (που καθορίζεται από το μοντέλο του πιστωτικού 

κινδύνου). Το Credit Risk+ της CSFB ακολουθεί ένα πλαίσιο αναλογιστικής επιστήμης, 

προκειμένου να προσδιορίσει την κατανομή των ζημιών του χαρτοφυλακίου ομολόγων / 

δανείων, όπου η αθέτηση θεωρείται ότι ακολουθεί μια εξωγενή διαδικασία Poisson. Το 

υπόδειγμα αποτυπώνει τα ουσιώδη χαρακτηριστικά των πιστωτικών γεγονότων και επιτρέπει 

ρητά τον υπολογισμό της πλήρους κατανομής απώλειας για ένα χαρτοφυλάκιο των 

πιστωτικών ανοιγμάτων. Το υπόδειγμα Credit Portfolio της McKinsey χρησιμοποιεί μια 

μακροοικονομική προσέγγιση για τη μέτρηση του κινδύνου. Οι πιστωτικοί κύκλοι 

ακολουθούν στενά τους οικονομικούς με την πιθανότητα αθέτησης είναι μια συνάρτηση 
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μεταβλητών, όπως το ποσοστό ανεργίας, ο ρυθμός μεγέθυνσης, οι κυβερνητικές δαπάνες, οι 

συναλλαγματικές ισοτιμίες και η αθροιστική αποταμίευση, έτσι ώστε μια επιδείνωση της 

οικονομίας να πρέπει να ακολουθείται από μια μείωση της ασφάλειας και μια αύξηση της 

πιθανότητας αθέτησης. 

2.3.3.3 Ανάλυση Επιβίωσης (Survival Analysis) 

Η τεχνική της ανάλυσης επιβίωσης (survival analysis - SA) αποτελεί μια δυναμική 

προσέγγιση η οποία χρησιμοποιείται ως στατιστικό εργαλείο που εφαρμόζεται στην ανάλυση 

μιας χρονικής περιόδου μέχρι να λάβει χώρα κάποιο συγκεκριμένο γεγονός. Η τεχνική αυτή  

χρησιμοποιεί το αναλογικό μοντέλο κινδύνου Cox (proportional hazard model) για την 

εκτίμηση της πιθανότητας επιβίωσης και την πιθανότητα αποτυχίας. Στα μοντέλα ανάλυσης 

επιβίωσης, αρχικά  γίνεται η εκτίμηση της συχνότητας κινδύνου, και στη συνέχεια 

υπολογίζεται το ποσοστό επιβίωσης που απαιτείται με την εφαρμογή παλινδρόμησης. Η 

διακριτή ανάλυση και η ανάλυση με μοντέλο Logit φαίνεται από μελέτες ότι λειτουργούν ως 

καλύτερα ως μέθοδοι πρόγνωσης  σε σχέση με το μοντέλο των αναλογικών κινδύνων Cox. Οι 

Laitinen και Luoma υποστηρίζουν ότι η προσέγγιση της ανάλυσης επιβίωσης είναι πιο 

ευέλικτη και κατάλληλη καθώς λαμβάνονται υπόψη περισσότερες πληροφορίες στην 

πρόβλεψη της επιχειρηματικής αποτυχίας (Lee, 2014). 

Από τη βιβλιογραφική επισκόπηση, φαίνεται ότι ο αριθμός των μελετών που χρησιμοποιούν 

αυτό το είδος της ανάλυσης για την πρόβλεψη της επιχειρηματικής αποτυχίας είναι 

περιορισμένη. Παρ’ όλα αυτά, υπάρχουν αρκετές μελέτες που συνεισφέρουν στη διεθνή 

βιβλιογραφία. Μεταξύ αυτών, ξεχωρίζουν οι μελέτες των Lane et al. (1986), Luoma και 

Laitinen (1991), Chen και Lee (1993), Audretsch και Mahmood (1995), Laitinen (1999), 

Laitinen και Kankaanpää (1999), Partington et al. (2001), Shumway (2001) και Parker et al. 

(2002). 

Οι Lane et al. (1986) ήταν οι πρώτοι που χρησιμοποίησαν το μοντέλο Cox για την πρόβλεψη 

αποτυχίας των τραπεζών, χρησιμοποιώντας ένα δείγμα 130 τραπεζών που απέτυχαν μεταξύ 

του Ιανουαρίου 1978 και του Ιουνίου 1984 και ένα δεύτερο δείγμα 334 μη αποτυχημένων 

τραπεζών. Ο χρόνος επιβίωσης για κάθε αποτυχημένη τράπεζα είχε οριστεί ως ο χρόνος (σε 

μήνες) από 31 Δεκεμβρίου του έτους που υπολόγισαν τους χρηματοοικονομικούς 

αριθμοδείκτες, έως την ημερομηνία της αποτυχίας. Για τις μη αποτυχημένες τράπεζες, ο 

χρόνος επιβίωσης (censored survival time) ορίζεται ως ο χρόνος (σε μήνες) από την 31 

Δεκεμβρίου του έτους υπολογισμού των χρηματοοικονομικών αριθμοδεικτών, μέχρι την 31η 

Δεκεμβρίου του έτους αποτυχίας μιας αντιστοιχισμένης αποτυχημένης τράπεζας. Η 

διαδικασία ταξινόμησης που προτείνεται από τους συγγραφείς βασίστηκε στον υπολογισμό 
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της πιθανότητας μιας τράπεζας για να επιβιώσει περισσότερο από t μήνες, με βάση τις τιμές 

των χρηματοοικονομικών αριθμοδεικτών της συγκεκριμένης τράπεζας και t = 12 για το 

μοντέλο που βασίζεται σε δεδομένα από το προηγούμενο έτος και t = 24 για το μοντέλο που 

βασίζεται σε δεδομένα δύο ετών πριν από την αποτυχία. Τα αποτελέσματα της μελέτης 

έδειξαν ότι η ακρίβεια των αποτελεσμάτων του μοντέλου Cox ήταν παρόμοια με τα 

αποτελέσματα της διακριτής ανάλυσης, σημειώνοντας ωστόσο, ότι ο τύπος σφάλματος Ι ήταν 

μικρότερος στο μοντέλο Cox. 

Οι Luoma και Laitinen (1991) εφάρμοσαν επίσης την ανάλυση επιβίωσης στην πρόβλεψη 

επιχειρηματικής αποτυχίας. Οι δύο συγγραφείς χρησιμοποίησαν ένα δείγμα 36 αποτυχημένων 

εταιρειών (24 βιομηχανικού κλάδου και 12 λιανικού εμπορίου) συνδέοντας την κάθε μία με 

μια μη αποτυχημένη επιχείρηση του ίδιου κλάδου και παρόμοιου μεγέθους. Τα αποτελέσματα 

συγκρίθηκαν με εκείνα που αναπτύχθηκαν από μοντέλα διακριτής ανάλυσης και 

παλινδρόμησης logit. Το ποσοστό των σωστών ταξινομήσεων με την εφαρμογή της ανάλυσης 

επιβίωσης, της διακριτής ανάλυσης και της παλινδρόμησης logit, προσδιορίστηκε αντίστοιχα 

σε 61,8%, 70,6% και 72,1%. Ωστόσο, οι συγγραφείς τεκμηρίωσαν τη μικρότερη ακρίβεια του 

μοντέλου που βασίζεται στην ανάλυση επιβίωσης (Pereira 1, 2014). 

Αν και τα μοντέλα πρόβλεψης αποτυχίας και τα μοντέλα ανάλυσης επιβίωσης μοιάζουν 

μεταξύ τους, εμφανίζουν και κάποιες σημαντικές διαφορές. Για παράδειγμα, τα μοντέλα 

ανάλυσης επιβίωσης λαμβάνουν υπό εξέταση όχι μόνο λογιστικά κριτήρια, αλλά και 

αριθμοδείκτες της αγοράς. Στην πραγματικότητα, μια επιχείρηση δεν μπορεί να επιβιώσει 

ακόμη και όταν τα δικά της μεγέθη δεν προοιωνίζουν την αποτυχία της. Τέτοια παράδειγμα, 

μπορεί να είναι η πρόθεση της επιχείρησης να αναστείλει τη λειτουργία της ή να προχωρήσει 

σε συγχώνευση, σε μια προσπάθεια να επιτευχθεί τέτοια συγκέντρωση που να της επιτρέψει 

την επίτευξη οικονομιών κλίμακας, είσοδο σε νέες αγορές, αλλά και περιορισμό του κόστους 

λειτουργίας της μέσα από την ενοποίησή της με άλλες επιχειρήσεις. 

Τέλος, τα μοντέλα αποτυχίας βασίζονται σε εμπειρικές παρατηρήσεις που δείχνουν ότι οι 

χρηματοοικονομικοί δείκτες επιδεινώνονται καθώς πλησιάζουμε προς την ημερομηνία της 

αποτυχίας, σε αντίθεση με τα μοντέλα ανάλυσης επιβίωσης των οποίων οι υποθέσεις που 

χρησιμοποιούν βασίζονται στη θεωρία της βιομηχανικής οργάνωσης, η οποία εξετάζει τη 

στρατηγική συμπεριφορά, τη δυναμική της εταιρείας, τη δομή της αγοράς και όλες τις 

πιθανές αλληλεπιδράσεις μεταξύ αυτών των παραγόντων. 

Δυναμικό Λογαριθμικό Μοντέλο (Hazard or Dynamic Logit Model) 

Η πλειοψηφία των ερευνητών που μελετούν την εταιρική αποτυχία υποστηρίζουν ότι η 

επιχείρηση δεν αλλάζει μέσα στο χρόνο. Ως αποτέλεσμα, η χρησιμοποίηση ενός στατικού 
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μοντέλου οδηγεί σε προκατειλημμένη (biased) εκτίμηση της πιθανότητας αποτυχίας οι οποίες 

εκτιμώνται κατά προσέγγιση και είναι ασυνεπής. Οι στατιστικοί έλεγχοι που βασίζονται σε 

στατικά μοντέλα οδηγούν τελικά σε λανθασμένα συμπεράσματα. Ως αποτέλεσμα, τα μοντέλα 

που λαμβάνουν υπόψη το χρόνο, όπως τα hazard ή τα dynamic logit τα οποία βασίζονται στο 

μοντέλο Cox αναλογικών κινδύνων, δημιουργούνται για να καλυφθεί αυτό το κενό. 

Αν και αυτό το μοντέλο είναι σχετικά θεωρητικό, τα αποτελέσματα που προσφέρει είναι 

σημαντικά. Όπως αναφέρει ο Shumway (2001), υπάρχουν τρεις λόγοι υπέρ των μοντέλων 

hazard για την πρόβλεψη της αποτυχίας. Καταρχάς, τα στατικά μοντέλα αποτυγχάνουν να 

ελέγξουν για διαφορετικές περιόδους των επιχειρήσεων σε κίνδυνο. Είναι σημαντικό, όταν οι 

περίοδοι εξέτασης είναι μεγάλες, να λαμβάνεται υπόψη το γεγονός ότι ορισμένες 

επιχειρήσεις αποτυγχάνουν μετά από πολλά χρόνια που βρίσκονται σε κίνδυνο, σε αντίθεση 

με άλλες επιχειρήσεις που αποτυγχάνουν στο πρώτο έτος που βρίσκονται σε κίνδυνο. Επίσης, 

τα στατικά μοντέλα δεν προσαρμόζονται ως προς την περίοδο που βρίσκονται σε κίνδυνο, 

ενώ τα μοντέλα hazard προσαρμόζονται αυτόματα σε αυτήν. Ο δεύτερος λόγος είναι ότι 

ενσωματώνουν παράγοντες ή ερμηνευτικές μεταβλητές που μεταβάλλονται με την πάροδο 

του χρόνου. Αν η θέση μιας επιχείρησης χειροτερεύει πριν από την αποτυχία, τότε είναι 

σημαντικό να εξετάζονται οι χρηματοοικονομικοί αριθμοδείκτες της επιχείρησης. Τα 

μοντέλα  Hazard χρησιμοποιούν δεδομένα χρονοσειρών για κάθε επιχείρηση, 

συμπεριλαμβάνοντας  ετήσιες παρατηρήσεις ως χρονικά μεταβαλλόμενους παράγοντες. Σε 

αντίθεση με στατικά μοντέλα, μπορούν να ενσωματώσουν τις ίδιες μακροοικονομικές 

μεταβλητές για όλες τις επιχειρήσεις σε μια δεδομένη χρονική στιγμή. Τα Hazard μοντέλα 

μπορεί επίσης να χρησιμοποιήσουν τον παράγοντα χρόνος (παλαιότητα ίδρυσης της 

επιχείρησης) ως μια σημαντική ερμηνευτική μεταβλητή. 

Ο τρίτος λόγος είναι ότι μπορούν να παράγουν πιο αποδοτική πρόβλεψη για τις εκτός του 

δείγματος επιχειρήσεις με τη χρήση περισσότερων δεδομένων. Το μοντέλο hazard μπορεί να 

θεωρηθεί ως ένα δυαδικό (binary) μοντέλο logit που περιλαμβάνει κάθε περίπτωση 

επιχείρησης-χρόνου ως μια ξεχωριστή παρατήρηση. Δεδομένου ότι για τις επιχειρήσεις του 

δείγματος υπάρχουν αποτελέσματα αριθμοδεικτών για δέκα έτη, περίπου δέκα φορές 

περισσότερα δεδομένα είναι διαθέσιμα για την εκτίμηση του υποδείγματος hazard από ό, τι 

είναι διαθέσιμο για την εκτίμηση ενός αντίστοιχου στατικού μοντέλου. Αυτό έχει ως 

αποτέλεσμα πιο ακριβείς εκτιμήσεις των παραμέτρων και εν τέλει πιο ακριβείς προβλέψεις. 

Τέλος, ο Shumway διαπίστωσε ότι τα μοντέλα κινδύνου παράγουν συχνά εντυπωσιακά 

διαφορετικά στατιστικά συμπεράσματα σε σχέση με τα στατικά μοντέλα. Για παράδειγμα, 

βρήκε ότι οι μισοί από τους λογιστικούς αριθμοδείκτες που είχαν χρησιμοποιηθεί για την 

πρόβλεψη αποτυχίας δεν ήταν στατιστικά συσχετισμένοι με την αποτυχία ενώ συνδυάζοντας 
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τους λογιστικούς αριθμοδείκτες με μεταβλητές της αγοράς, οι προβλέψεις ήταν πιο ακριβείς. 

Από τις ανεξάρτητες μεταβλητές που χρησιμοποίησε ο Shumway εκείνες που βρέθηκαν να 

συνεισφέρουν περισσότερο στα αποτελέσματά τους είναι οι εξής αριθμοδείκτες: 

o X1 = Καθαρά Κέρδη / Σύνολο Ενεργητικού 

o Χ2 = Σύνολο Υποχρεώσεων / Σύνολο Ενεργητικού 

o X3 = Υπερβάλλουσα απόδοση  

o X4 = Τυπική απόκλιση των καταλοίπων 

Η εξαρτημένη μεταβλητή είναι ο χρόνος που μια επιχείρηση θεωρείται υγιής. Όταν μια 

επιχείρηση εγκαταλείπει την κατηγορία των υγιών επιχειρήσεων, ακόμη και αν δεν έχει 

αποτύχει (π.χ. συγχώνευση) θεωρείται προβληματική, σε αντίθεση με τα στατικά μοντέλα 

όπου θεωρείται ακόμη υγιής. 

Το μοντέλο 

Ο Shumway (2001) ήταν ο πρώτος που υποστήριξε ότι το μοντέλο αυτό παρέχει καλύτερη 

προβλεπτική ικανότητα από ότι ένα απλούστερο μοντέλο logit. Αυτή η προσέγγιση 

σχετίζεται με προηγούμενη βιβλιογραφία από άρθρο του Beaver (1966) και του Altman 

(1968), ο οποίος εισήγαγε το Z-score ως μέτρο του κινδύνου αποτυχίας, ενώ πιο πρόσφατα τα 

άρθρα των Beaver, McNichols και Rhie (2005) και των Chava και Jarrow (2004) ανέπτυξαν 

περαιτέρω το μοντέλο με την προσθήκη ελέγχους της αγοράς και έδειξαν ότι τέτοια μοντέλα 

μπορεί εύκολα να εκτιμηθούν με τη χρήση τυποποιημένων στατιστικών πακέτων όπως για 

παράδειγμα οι Campbell et al (2008), (2011), Christidis and Gregory (2010) και άλλοι 

ερευνητές οι οποίοι εισήγαγαν ορισμένες καινοτομίες. 

Πιο αναλυτικά, όπως αναφέρει ο Shumway, ακολουθώντας τις συνθήκες του μοντέλου 

hazard, η ανάλυση επιβίωσης ( , ; )S t x  , και η συνάρτηση κινδύνου hazard ( , ; )t x  , 

ορίζονται ως εξής: 

( , ; )
( , ; ) 1 ( , ; ),   ( , ; )

( , ; )j t

f t x
S t x f j x t x

S t x


   



    

Η ανάλυση επιβίωσης δίνει την πιθανότητα μιας επιχείρησης να επιβιώσει μέχρι τον χρόνο t 

ενώ η συνάρτησης κινδύνου hazard δίνει την πιθανότητα της αποτυχίας σε χρόνο t υπό την 

προϋπόθεση της επιβίωσης σε χρόνο t. Η λειτουργία του μοντέλου hazard είναι: 

1

( , ; ) ( , ; )i

n
y

i i i i

i

L t x S t x  
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Οι Chava και Jarrow (2004) χρησιμοποίησαν ένα μοντέλο logit με τις παραμέτρους ( , ')ta   

και τις μεταβλητές itX  για την διακριτή απόδοση hazard: 

1/[1 exp( ' )i

t t itP a X     

Αυτή η λειτουργία πιθανότητας μπορεί να υπολογιστεί χρησιμοποιώντας τη μέθοδο της 

μέγιστης πιθανοφάνειας (Maximum Likelihood procedure). Ως αποτέλεσμα, η συνάρτηση 

πιθανοφάνειας για το μοντέλο επιβίωσης διακριτού χρόνου, συμπίπτει με τη λειτουργία της 

διωνυμικής πιθανότητας η οποία θα μπορούσε να επιτευχθεί με επεξεργασία του δείκτη 

αποτυχίας σε ετήσια βάση ως οι ανεξάρτητες μεταβλητές (διώνυμα). Αυτό σημαίνει ότι τα 

προγράμματα που χρησιμοποιούνται στην ανάλυση των διχοτομημένων δεδομένων μπορεί να 

χρησιμοποιηθούν επίσης για να εκτιμηθούν μοντέλα συχνότητας κινδύνου διακριτού χρόνου. 

Σε γενικές γραμμές, τα στατικά μοντέλα παράγουν μεροληπτικά αποτελέσματα και ασυνεπείς 

εκτιμητές σε αντίθεση με τα μοντέλα hazard. Ως αποτέλεσμα οι στατιστικοί έλεγχοι για την 

εκτίμηση της σημαντικότητας που εξετάζεται με στατικά μοντέλα είναι στην πραγματικότητα 

άκυρη. Συνεπώς, δεν είναι σαφές ότι οι μεταβλητές που σχετίζονται με την αποτυχία σε 

στατικά μοντέλα προσφέρουν στατιστικά σημαντικά αποτελέσματα. 

Η συσχέτιση μεταξύ του μοντέλου hazard και του μοντέλου logit υπονοεί πως ακόμη και αν 

τα στατικά μοντέλα ήταν συνεπή μεταξύ τους, το μοντέλο hazard θα αναμένεται να είναι πιο 

ακριβές. Ενώ για μια επιχείρηση διατίθενται χρονοσειρές με ετήσιες παρατηρήσεις, τα 

στατικά μοντέλα υπολογίζονται χρησιμοποιώντας μόνο την τελευταία παρατήρηση για κάθε 

επιχείρηση. Τα μοντέλα Hazard χρησιμοποιούν πιο πολλά δεδομένα. Είναι ισοδύναμα με τα 

μοντέλα logit, στα οποία δεν έχει αποκλειστεί κανένα ετήσιο δεδομένο της επιχείρησης. Σε 

αντίθεση με στατικά μοντέλα, τα μοντέλα hazard αξιοποιούν όλα τα διαθέσιμα δεδομένα. 

Κατά συνέπεια, τόσο για τη συνέπεια όσο και την αποτελεσματικότητά τους, τα μοντέλα 

hazard θεωρούνται πιο καλά από τα στατικά μοντέλα. 
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3. Σκοπός έρευνας - Μεθοδολογία 

  

3.1 Σκοπός έρευνας (ερωτήματα προς διερεύνηση, σημαντικότητα για 

την βιβλιογραφία) 

Η παρούσα εργασία έχει ως στόχο να δώσει απάντηση σε δύο βασικά ζητήματα. Αρχικά 

στοχεύει στην ανάπτυξη ενός ενιαίου και καθολικά αποδεκτού παραμετρικού μοντέλου με το 

οποίο να μπορούν να επιλεγούν μεταβλητές, στην παρούσα εργασία αριθμοδείκτες, με χρήση 

στατιστικών / οικονομετρικών μεθόδων, υπό την οπτική της ρευστότητας και της 

κερδοφορίας. Το μοντέλο αυτό έχει ως στόχο να συμπληρώσει την υπάρχουσα βιβλιογραφία 

όπου μία πληθώρα μοντέλων έχουν κάνει την εμφάνισή τους, για κανένα όμως δεν μπορούμε 

να ισχυριστούμε ότι έχει καθολική ισχύ.  

Ο δεύτερος στόχος είναι η χρήση των βέλτιστων μεταβλητών που θα επιλεγούν από το 

παραπάνω μοντέλο στην εφαρμογή ενός μοντέλου πρόβλεψης αποτυχίας επιχειρήσεων. 

Ακόμα σε αντίθεση με την πλειοψηφία στην βιβλιογραφία θα μελετήσουμε την αποτυχία όχι 

από την μεριά την πτώχευσης αλλά από την οπτική της ρευστότητας και της κερδοφορίας, 

εισάγοντας λογικούς ορισμούς οι οποίοι θα διαχωρίσουν τις επιχειρήσεις σε αποτυχημένες 

και μη. 

3.2 Μεθοδολογική προσέγγιση 

3.2.1 Επιλογή δεδομένων  

Για την παρούσα εργασία έχουν χρησιμοποιηθεί δεδομένα από 138 επιχειρήσεις που 

δραστηριοποιούνται είτε στον κλάδο των χημικών είτε στον κλάδο των μετάλλων και είναι 

εισηγμένες στον δείκτη NYSE του χρηματιστηρίου της Νέας Υόρκης. Η επιλογή τους έγινε 

μέσω τυχαίας δειγματοληψίας και πιο συγκεκριμένα χρησιμοποιώντας την καθορισμένη 

μέθοδο πιθανότητας επιλογής: «δειγματοληψία κατά στρώματα». Η συμπεριφορά των 

επιχειρήσεων εξετάζεται για διάστημα 5 ετών και πιο συγκεκριμένα για το διάστημα από το 

2010 έως το 2014. Για τον υπολογισμό των χρηματοοικονομικών δεικτών χρησιμοποιήθηκαν 

τα χρηματοοικονομικά στοιχεία των επιχειρήσεων που είναι αναρτημένα στο site του 

χρηματιστηρίου της Νέας Υόρκης. 

Πιο αναλυτικά ο κλάδος των χημικών αποτελεί μία σημαντική βιομηχανία στη σύγχρονη 

παγκόσμια οικονομία. Αποτελείται από εταιρείες που παράγουν βιομηχανικά χημικά 

προϊόντα τα οποία χρησιμοποιούνται για να μετατρέψουν υλικά όπως πετρέλαιο, φυσικό 

αέριο, αέρα, νερό και ανόργανα άλατα σε περισσότερα από 70.000 διαφορετικά προϊόντα. Η 
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βιομηχανία έχει παρουσιάσει ταχεία ανάπτυξη, δεδομένου ότι για περισσότερα από 50 χρόνια 

είχε εμπλακεί στην κατασκευή συνθετικών οργανικών πολυμερών που χρησιμοποιούνται ως 

πλαστικά, ίνες και ελαστομερές. Για πολλά χρόνια, η Ευρωπαϊκή Κοινότητα ήταν ο 

μεγαλύτερος παραγωγός, ακολουθούμενη από την Βόρεια Αμερική και την Ιαπωνία. Η 

Ευρωπαϊκή Ένωση έχασε σταδιακά την πρώτη θέση της από την Κίνα και την υπόλοιπη Ασία 

(εξαιρουμένης της Ιαπωνίας), αφήνοντας την στη δεύτερη θέση μαζί με τις Ηνωμένες 

Πολιτείες. 

Η βιομηχανία των μετάλλων και των ορυχείων επεξεργάζεται μη σιδηρούχα μέταλλα όπως το 

αλουμίνιο, ο χαλκός και ο ψευδάργυρος και σιδηρούχα υλικά όπως ο χάλυβας. Και οι δύο  

τομείς είναι πολύ σημαντικοί για την παγκόσμια οικονομία, την ανταγωνιστικότητα και τη 

βιομηχανική ανάπτυξη. Σε αντίθεση με τη βιομηχανία των χημικών, ο τομέας αυτός είναι στη 

μέση μετασχηματισμού. Από το 2000 η παραγωγικότητα μειώνεται καθώς ο τομέας 

αντιμετωπίζει μια σειρά από επιχειρησιακές προκλήσεις από τη σκοπιά της αειφορίας. 

Κοινωνικο-περιβαλλοντικές συγκρούσεις που σχετίζονται με τον τομέα συνεχίζουν να 

αυξάνονται καθώς η φήμη και η εμπιστοσύνη προς τις εταιρίες του κλάδου κινούνται σε 

σαθρά εδάφη. Επιπλέον, μια έκρηξη των τιμών των βασικών εμπορευμάτων είχε σαν 

αποτέλεσμα ο κλάδος να βιώνει μια από τις μεγαλύτερες υφέσεις καθώς και να διαβαίνει μία 

περίοδο μεταβλητότητας και αβεβαιότητας. Πέρα από όλα αυτά πρέπει να αναφερθεί ότι η 

Ασία είναι ο ηγέτης στον τομέα αυτό και ακολουθείται από την Αμερική και την Αυστραλία. 

Στην ουσία πρόκειται για δύο κλάδους με πολύ μεγάλη σημασία στην παγκόσμια οικονομία 

που όμως δεν μπορούμε σε καμία περίπτωση να τους θεωρήσουμε ως ομοιογενείς. Είναι 

κλάδοι βαριάς βιομηχανίας ενδιάμεσων κυρίως αγαθών που παρουσιάζουν τελείως 

διαφορετική συμπεριφορά ως προς την οικονομική τους κατάσταση και πορεία πράγμα που 

πρέπει να ληφθεί υπόψιν στην ανάλυσή μας. Δεν είναι τυχαίο ότι το 2015 στον κλάδο που 

μετάλλων προχώρησαν σε αλλαγή των γενικών λογιστικών προτύπων και πιο συγκεκριμένα 

στην αλλαγή τρόπου υπολογισμού των συναλλαγών (transactions) τους.  

Στην παρούσα εργασία μελετάμε την οικονομική πορεία των επιχειρήσεων για 5 συναπτά 

έτη, από το 2010 έως το 2014. Αρχικά σύμφωνα με τον Beaver (2005) «financial ratios do 

have predictive power up to at least five years prior to bankruptcy». Καθώς η οικονομική 

κρίση του 2008 αποτέλεσε τον μεγαλύτερο εξωγενή στρεβλωτικό παράγοντα ο οποίος 

επηρέασε σχεδόν όλες τις χώρες και τις επιχειρήσεις ποικιλοτρόπως, κρίθηκε απαραίτητο να 

αποφευχθεί η ανάλυση των ετών 2008 και 2009 όπου η οικονομία βρισκόταν σε ανισορροπία, 

διότι τα αποτελέσματα που θα προέκυπταν θα ήταν ιδιαίτερα στρεβλωτικά. Από το 2010 και 

μετά,  αν και τα αποτελέσματα της κρίσης δεν είχαν ακόμα εξαλειφθεί, θεωρούμε ότι 
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πρόκειται για μία χρονική περίοδο όπου οι οικονομίες και οι επιχειρήσεις αρχίζουν να 

ανακάμπτουν από το σοκ.  

Η παραπάνω υπόθεση επιβεβαιώνεται 

για τον κλάδο των χημικών από το 

διπλανό διάγραμμα. Όσον αφορά τον 

κλάδο των μετάλλων επικρατεί η 

αντίθετη κατάσταση αφού όπως έχουμε 

αναφέρει βρίσκεται σε καθοδική πορεία 

και καταβάλλονται προσπάθειες για την 

ανάκαμψή του. 

Ένας άλλος παράγοντας που πρέπει να λάβουμε υπόψη μας, και έχει άμεσο αντίκτυπο στην 

ποιότητα των αποτελεσμάτων μας, είναι ότι το δείγμα μας αποτελείται από επιχειρήσεις που 

εδρεύουν και δραστηριοποιούνται σε διάφορες χώρες του κόσμου με τα μόνα κοινά τους 

στοιχεία να είναι ότι είναι όλες είναι μεγάλες επιχειρήσεις (υψηλής κεφαλαιοποίησης) και 

είναι  εισηγμένες στον NYSE. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα να υπόκεινται σε διαφορετικές 

λογιστικές πρακτικές, διαφορετικό νομικό πλαίσιο λειτουργίας καθώς και σε διαφορετικά 

οικονομικά περιβάλλοντα. Για παράδειγμα η οικονομική κρίση του 2008 κατά πάσα 

πιθανότητα έχει επηρεάσει τις διάφορες οικονομίες σε διαφορετική χρονική στιγμή καθώς δε 

χτύπησε σε όλες τις χώρες ταυτόχρονα, αλλά εξαπλώθηκε σταδιακά στην παγκόσμια 

οικονομία. Από την άλλη, έχουν υπάρξει οικονομικά γεγονότα όπως η ασιατική κρίση που 

πιθανώς να μην έχουν αγγίξει όλες τις χώρες με τον ίδιο τρόπο, αλλά ούτε και με την ίδια 

ένταση. Υποθέτουμε όμως λόγω του ότι έχουμε μόνο μεγάλες επιχειρήσεις που 

δραστηριοποιούνται παγκοσμίως ότι αυτές είναι πιο σταθερές και λιγότερο ευάλωτες σε 

εξωγενείς παράγοντες. Αυτήν την διασπορά στο δείγμα μας θα τη δούμε στους παρακάτω 

πίνακες που μας δείχνουν τις εταιρίες που περιλαμβάνονται στο δείγμα μας καθώς και την 

χώρα όπου εδρεύουν.  
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Δειγματοληψία 

Όπως έχουμε πει και παραπάνω για να έχουμε ένα αντιπροσωπευτικό δείγμα έχουμε επιλέξει 

τα δεδομένα μας κάνοντας χρήση της μεθόδου καθορισμένης πιθανότητας επιλογής και πιο 

συγκεκριμένα της δειγματοληψίας κατά στρώματα.  Στόχος μας με την δειγματοληψία αυτή 

είναι να πάρουμε ένα αντιπροσωπευτικό δείγμα δηλαδή ένα δείγμα με χαρακτηριστικά 

αντίστοιχα με αυτά του πληθυσμού γιατί σε διαφορετική περίπτωση παρουσιάζεται το 

πρόβλημα της μεροληψίας, κάτι που θα έχει ιδιαίτερα αρνητικό αντίκτυπο στα αποτελέσματα 

της ανάλυσής μας. Οι πιο διαδεδομένοι μέθοδοι για να το πετύχουμε αυτό είναι η μέθοδος 

καθορισμένης πιθανότητας επιλογής και η μέθοδος απροσδιόριστης πιθανότητας επιλογής.  

Στην παρούσα εργασία χρησιμοποιούμε την πρώτη καθώς κρίνεται πιο κατάλληλη. 

Στη μέθοδο αυτή, η πιθανότητα επιλογής της κάθε μονάδας του πληθυσμού στο δείγμα 

ορίζεται εκ των προτέρων από τον ερευνητή και η επιλογή ενός μέλους είναι ανεξάρτητη από 

την επιλογή των άλλων μελών. Πιο συγκεκριμένα στη δειγματοληψία κατά στρώματα 

λαμβάνουμε ένα αντιπροσωπευτικό δείγμα επιβάλλοντας ορισμένους περιορισμούς στην 

σύνθεσή του. Έτσι λοιπόν αρχικά χωρίζουμε τον πληθυσμό σε δύο ή περισσότερα στρώματα 

(ομοιογενείς ομάδες) και κάθε μέλος μπορεί να ανήκει σε μία μόνο ομάδα. Κάθε στρώμα 

αποτελεί έναν «υποπληθυσμό», από τον οποίο επιλέγουμε ένα δείγμα με απλή τυχαία 

δειγματοληψία. Το μέγεθος του δείγματος για το κάθε στρώμα θα πρέπει να είναι αντίστοιχο 

της αναλογίας του στρώματος αυτού στον ευρύτερο πληθυσμό. Επομένως, αυτή η μέθοδος 

Code Company's name Location Code Company's name Location Code Company's name Location

CE Celanese Corp USA SWSH Swisher Hygiene USA AGU Agrium Inc CA

CHMT Chemtura Corp USA FUL H. B. Fuller Company USA AVD American Vanguard Corp USA

DD E.I. Du Pont De Nemous and Company USA HWKN Hawkins Inc USA CF CF Industries Holdings USA

SEE Sealed Air Corp USA IPHS Innophos Holdings USA CGA China Green Agriculture CN

FOE Ferro Corp USA KMG KMG Chemicals USA MON Monsato Company USA

PPG PPG Industries USA HUN Huntsman Corp USA MOS Mosaic Company USA

RPM RPM International Inc USA GURE Gulf Resources USA POT Potash Corp of Saskatchewan Inc CA

VAL Valspar Corp USA GRA W. R. Grace & Company USA RTK Rentech Inc USA

CBT Cabot Corp USA FMC FMC Corp USA SMG Scotts Miracle-Gro Company USA

CYT Cytee Industriess Inc USA BCPC Balchem Corp USA APD Air Products and Chemicals USA

FTK Flotek Industries UK ASH Ashland Inc USA HYGS Hydrogenics Corp CA

WDFC Wd-40 Company USA AMRS Amyris Inc USA LXFR Luxfer Holdings Plc UK

ALB Albemarle Corp USA BAK Braskem S. A. BR LXU Lsb Industries Inc USA

AXLL Georgia Gulf Corp USA CDXS Codexis Inc USA MTX Minerals Technologies Inc USA

CXDC China Xd Plastics Company USA CVX Chevron Phillips USA NL NL Industries USA

DOW Dow Chemical Company USA FF Futurefuel Corp USA PX Praxair USA

EMN Eastman Chemical Company USA GEVO Gevo Inc USA VHI Valhi Inc USA

KRA Kraton Performance Polymers Inc USA LYB Lyondellbasell Industries Nv NL TORM Tor Minerals International Inc USA

LNDC Landee Corp USA MEOH Methanex Corp CA KWR Quaker Chemical Corp USA

ROG Rogers Corp USA NEU Newmarket Corp USA OMN Omnova Solutions Inc USA

SHI Sinope Shangai Petrochemical Company CA OXY Occidental Petroleum USA ARG Airgas Inc USA

SHLM A. Schulman USA PEIX Pacific Ethanol USA KOP Koppers Holding Inc USA

TG Tredegar Corp USA REGI Renewable Energy Group Inc USA NTIC Northern Technologies Int Corp USA

CHD Church & Dwight Company USA REX Rex American Resources Corp USA ODC Oil-Dri Corporation of America USA

ECL Ecolab Inc USA SXT Sensient Technologies Corp USA TREC Trecora Resources USA

PG Procter & Gamble Company USA WLK Westlake Chemical Corp USA CLX Clorox Company USA

CSL Stepan Company USA XOM Exxon Mobil USA ODCI Ocean Bio-Chem USA

Chemical Companies in data set
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αποκλείει το ενδεχόμενο να συμπεριλάβουμε στο δείγμα περιπτώσεις που δεν είναι 

αντιπροσωπευτικές ολόκληρου του πληθυσμού (πχ μόνο άτομα του ίδιου φύλου). Όσον 

αφορά την απλή τυχαία δειγματοληψία αυτή εφαρμόζεται στα διάφορα στρώματα και με 

αυτόν τον τρόπο επιτυγχάνεται η επιλογή ενός τυχαίου δείγματος ορισμένου μεγέθους από 

τον πληθυσμό όπου κάθε μέλος του πληθυσμού της έρευνας έχει την ίδια πιθανότητα 

επιλογής στο δείγμα (αμερόληπτη επιλογή). Κάθε νέα επιλογή δεν επηρεάζεται από τις 

προηγούμενες. Για την επιλογή χρησιμοποιούμε πίνακες τυχαίων αριθμών ή προγράμματα 

παραγωγής καταλόγων τυχαίων αριθμών. Παρόλα αυτά πρέπει να λάβουμε υπόψη μας ότι ο 

μέσος όρος κάποιας από τις υπό έρευνα μεταβλητές μπορεί να διαφέρει τυχαία από το μέσο 

όρο του πληθυσμού δηλαδή να επιλέγει ένα δείγμα με ακραίες περιπτώσεις με την 

πιθανότητα να συμβεί αυτό να είναι αυξημένη όταν ο πληθυσμός είναι μικρός, το δείγμα 

είναι μικρό ή η κατανομή των τιμών της μεταβλητής είναι ανομοιόμορφη.  

Έτσι λοιπόν με χρήση της ιστοσελίδας barchart.com βρέθηκαν οι κωδικοί SIC του κάθε 

κλάδου και οι υποκατηγορίες των επιχειρήσεων ανάλογα με το παραγόμενο προϊόν. Επιπλέον 

με την υπόθεση ότι οι παρακάτω υποκλάδοι έχουν διαφορετική συμπεριφορά ως προς την 

οικονομική πολιτική που ακολουθούν (πχ πατέντες κτλ) στο δείγμα των χημικών δεν 

συμπεριλαμβάνονται οι εταιρίες που παράγουν φάρμακα και από τον κλάδο των 

χημικών/ορυχείων έχουν εξαιρεθεί οι επιχειρήσεις που έχουν σαν κύρια δραστηριότητα την 

εξόρυξη και εκμετάλλευση χρυσού και ασημιού. Οι υποκλάδοι που χρησιμοποιήθηκαν και 

αποτέλεσαν τα στρώματα στην δειγματοληψία συνοψίζονται στον παρακάτω πίνακα. 

         SIC Codes Επιχειρήσεων “Chemical” 

2800 Chemicals and Allied Products 

2810 Industrial Inorganic Chemicals 

2820 Plastics Materials and Synthetic Resins, Synthetic Rubber 

2840 Soap, Detergents and Cleaning Preparations and Other Toilet Preparations 

2850 Paints, Varnishes, Lacquers, Enamels and Allied Products 

2860 Industrial Organic Chemicals 

2870 Agricultural Chemicals 

2890 Miscalleneous Chemical Products 

          SIC Codes Επιχειρήσεων “Metal / Mining” 

3300 Primary Metal Industries 

3310 Steel Works, Blast Furnaces & Rolling, Finishing Mills 

3320 Iron & Steel Foundries 

3330 Primary Smelting & Refining of Nonferrous 

3340 Secondary Smelting & Refining of Nonferrous 

3350 Rolling, Drawing & Extruding of Nonferrous 

3360 Nonferrous Foundries (Cstings) 

3390 Miscallaneous Primary Metal Products 

1000 Metal Mining 
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Στη συνέχεια και εφόσον αφαιρέθηκαν οι επιχειρήσεις από τις οποίες έλλειπαν στοιχεία ή 

υπήρχαν λάθη στον ισολογισμό και στην κατάσταση αποτελεσμάτων χρήσης τους 

συγκεντρώθηκαν όλες οι επιχειρήσεις οι οποίες και αποτέλεσαν τον πληθυσμό της έρευνας. 

Με χρήση του excel και της μεθόδου τυχαίας δειγματοληψίας επιλέχθηκαν, με χρήση 

τυχαίων αριθμών, τυχαία επιχειρήσεις οι οποίες αποτελούν το 75% του αρχικού πληθυσμού 

της έρευνας. Συνολικά επιλέχθηκαν 138 επιχειρήσεις από τις οποίες οι 81 ανήκουν στον 

κλάδο των χημικών και οι 57 ανήκουν στον κλάδο των μετάλλων. Έπειτα μέσω του site του 

χρηματιστήριου της Νέας Υόρκης έγινε χρήση των χρηματοοικονομικών καταστάσεων των 

εταιριών και μετά υπολογίστηκαν οι χρηματοοικονομικοί δείκτες που θα παρουσιαστούν 

στην ενότητα «επιλογή μεταβλητών».  

3.2.2 Επιλογή Μεταβλητών  

Η αρχική επιλογή των ανεξάρτητων μεταβλητών, -χρηματοοικονομικοί αριθμοδείκτες- 

βασίστηκε στο επίπεδο της χρήσης τους και στο επίπεδο της σημαντικότητάς στις διάφορες 

μελέτες που δημοσιεύθηκαν στη βιβλιογραφία. 

Επιλογή Μεταβλητών με βάση την Ρευστότητα 

Με τον όρο ρευστότητας αναφερόμαστε στην ικανότητα μιας επιχείρησης να δημιουργήσει τις 

απαραίτητες ταμιακές εισροές, προκειμένου να καλύψει τις τρέχουσες υποχρεώσεις της. Μια 

αξιόπιστη έρευνα για την κατάσταση ρευστότητας της επιχείρησης απαιτεί μία συνδυαστική 

προσέγγιση μεταξύ της ρευστότητας και της δραστηριότητας. Επιπλέον αυτή η προσέγγιση 

προσεγγίζει και την ποιότητα του μάνατζμεντ. Για το σκοπό αυτό και σύμφωνα με τη σχετική 

βιβλιογραφία οι δείκτες που χρησιμοποιούνται για τη διερεύνηση της κατάστασης 

ρευστότητας του δείγματος επιχειρήσεων είναι οι εξής : 

CR = Κυκλοφορούν Ενεργητικό / Τρέχουσες Υποχρεώσεις 

Ο δείκτης αυτός είναι ανάμεσα στους πιο δημοφιλής δείκτες ρευστότητας, διότι παρέχει 

αποδεικτικά στοιχεία σχετικά με τις δυνατότητες των σημερινών στοιχείων ενεργητικού για να 

αντιμετωπίσει τις βραχυπρόθεσμες υποχρεώσεις. Μελέτες που βρήκαν δείκτη αυτό χρήσιμο 

για την πρόβλεψη της εταιρικής αποτυχίας είναι: Beaver (1966), Alman, Haldeman και 

Narayanan (1977), Izan (1984), McGurr και Devaney (1998), Χαραλάμπους, Χαρίτου και 

Kaourou (2000), Laitinen και Laitinen (2000), Parker, Peters και Turetsky (2002), Platt και 

Platt (2002). 

CLTL = Βραχυπρόθεσμες Υποχρεώσεις / Συνολικές Υποχρεώσεις 

Ο δείκτης αυτός μας παρέχει τη δομή των υποχρεώσεων και αποτελεί ένα σημαντικό 

εργαλείο στη διαδικασία διερεύνησης της κατάστασης ρευστότητας των επιχειρήσεων. Ένας 
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αύξων δείκτης είναι ένα αρνητικό σημάδι καθώς οι βραχυπρόθεσμες υποχρεώσεις αυξάνονται 

σε σχέση με το σύνολο των υποχρεώσεων. Αυτός ο δείκτης μπορεί να ποικίλλει ανά 

βιομηχανία. Ακόμα και στον ίδιο κλάδο μπορεί να υπάρχουν επιχειρήσεις που λειτουργούν 

εξίσου καλά παρά το ότι έχουν περισσότερες υποχρεώσεις σε σχέση με άλλες.  

EL = Μετοχικό Κεφάλαιο/ Συνολικές Υποχρεώσεις 

Ο δείκτης αυτός αποτελεί μία σημαντική πηγή πληροφόρησης για τους επενδυτές, ειδικά και 

τους βραχυχρόνιους. Η τιμή του είναι ιδιαίτερα σημαντική καθώς μπορεί να  ενισχύσει την 

αξιοπιστία της ανάλυσης πιστωτικού κινδύνου και να συμβάλει στη διαμόρφωση της 

πιστωτικής πολιτικής των επενδυτών.  

TDTA = Συνολικές Υποχρεώσεις / Συνολικό Ενεργητικό 

Ο δείκτης αυτός είναι γνωστός στην βιβλιογραφία και ως δείκτης χρέους. Χρησιμοποιείται 

συχνά για να μετρηθεί το μέγεθος της μόχλευσης που κάνει χρήση η επιχείρηση. Όσο πιο 

χαμηλό το ποσό τόσο λιγότερη μόχλευση χρησιμοποιείται με αποτέλεσμα η καθαρή θέση να 

είναι ισχυρότερη. Όσο πιο υψηλός είναι ο δείκτης τόσο πιο μεγάλο το ρίσκο που έχει 

αναλάβει η επιχείρηση. Ο δείκτης αυτός σύμφωνα με τον Beaver (1966) είναι ένας από τους 

6 που προβλέπει καλύτερα την χρεωκοπία. Οι Dambolena και Khoury (1980) υποστηρίζουν 

ότι είναι ένας από τους καλύτερους εκτιμητές στην διακριτή ανάλυση. 

OECA = Συνολικά Λειτουργικά Έξοδα / Μέσο Ύψος Κυκλοφορούν Ενεργητικού 

Ο δείκτης αυτός εκφράζει την ποσότητα του ενεργητικού που χρησιμοποιείται για την 

λειτουργία της επιχείρησης. Αν ο δείκτης είναι υψηλός ή αν παρουσιάζει μια αυξητική τάση 

θα πρέπει να μελετηθούν σοβαρά τα αίτια που το προκαλούν.  

DCL = Αποσβέσεις / Μέσο Ύψος Βραχυπρόθεσμων Υποχρεώσεων 

Ο δείκτης αυτός δείχνει την ποσότητα των βραχυπρόθεσμων υποχρεώσεων σε σχέση με τις 

αποσβέσεις. 

ITR = Κόστος Πωλήσεων / Μέσο Ύψος Αποθεμάτων 

Ο δείκτης αυτός ανήκει στην κατηγορία των δεικτών δραστηριότητας. Δείχνει τις φορές που 

τα αποθέματα ανακυκλώνονται μέσα στον χρόνο. Μας δείχνει την συχνότητα όπου τα 

αποθέματα μετατρέπονται σε έσοδα. Ένας χαμηλός δείκτης μπορεί να οφείλεται σε 

υπερβάλλουσα αγορά αποθεμάτων και αποτελεί αρνητικό σήμα. Ενώ ένας υψηλός δείκτης 

αποτελεί καλό σημάδι παρόλα αυτά θα πρέπει να εξετάσουμε αν οφείλεται στην αγορά 

μικρής ποσότητας αποθεμάτων ή αν το προϊόν πουλιέται γρήγορα. 
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CLTR = Έσοδα / Μέσο Ύψος Βραχυπρόθεσμων Υποχρεώσεων 

Ο δείκτης αυτός αποτελεί ένα μέτρο πληροφόρησης της ικανότητας της επιχείρησης να 

διαχειρίζεται αποτελεσματικά τις βραχυπρόθεσμες υποχρεώσεις της και να παράγει κέρδη.  

(Kieso, Weygandt, Warfield ,2001). Ένας υψηλός δείκτης δείχνει ότι η επιχείρηση 

χρησιμοποιεί αποτελεσματικά τα στοιχεία της σε σχέση με τις υποχρεώσεις της. 

FATR = Έσοδα / Μέσο Ύψος Μη-Κυκλοφορούντος Ενεργητικού 

Η ταχύτητα κυκλοφορίας παγίων μας δείχνει τον βαθμό χρησιμοποίησης των παγίων ίας 

επιχείρησης σε σχέση με τις πωλήσεις ή εναλλακτικά πόσο είναι το ύψος των πωλήσεων που 

αντιστοιχεί σε μια μονάδα του παγίου ενεργητικού. Ένας χαμηλός δείκτης υποδειλώνει ότι τα 

πάγια δεν χρησιμοποιούνται αποδοτικά για την δημιουργία πωλήσεων. Αντίθετα ένας υψηλός 

δείκτης δηλώνει ότι τα πάγια χρησιμοποιούνται εντατικά και θα πρέπει να δοθεί προσοχή 

στην υπερθέρμανση. 

ETA = Μετοχικό Κεφάλαιο / Σύνολο Ενεργητικού 

Ο δείκτης αυτός είναι ένας δείκτης μόχλευσης ή φερεγγυότητας και μετρά την αξία των 

περιουσιακών στοιχείων που χρηματοδοτούνται από τις επενδύσεις των ιδιοκτητών σε σχέση 

με το σύνολο των στοιχείων του ενεργητικού. Ο δείκτης αυτός αναδεικνύει δύο πτυχές της 

επιχείρησης. Αρχικά δείχνει το πόσο του συνόλου των περιουσιακών στοιχείων της εταιρείας 

που προέρχονται πλήρως από τους επενδυτές καθώς και το χρέος με το οποίο είναι 

επιβαρυμένη η επιχείρηση. Ένα υψηλός δείκτης δείχνει στους νέους επενδυτές και στους 

πιστωτές ότι οι επενδυτές πιστεύουν στην επιχειρήση και ότι είναι πρόθυμοί να την 

χρηματοδοτήσουν.  

Επιλογή Μεταβλητών με βάση την Κερδοφορία 

Το ζήτημα της κερδοφορίας αποτελεί βασικό πυλώνα στην ανάλυση του Courtis (1978). Τα 

θεμελιώδη συστατικά της ανάλυσης κερδοφορίας είναι η χρηματοοικονομική μόχλευση, το 

περιθώριο κέρδους και η απόδοση των ιδίων κεφαλαίων και των συνολικών κεφαλαίων. Έτσι 

σύμφωνα με τη σχετική βιβλιογραφία οι δείκτες που χρησιμοποιούνται για τη διερεύνηση της 

κατάστασης κερδοφορίας είναι οι εξής : 

GPM = ( Πωλήσεις- Κόστος Πωλήσεων) / Πωλήσεις  

Είναι ένας από τους πιο ευρέως χρησιμοποιούμενους δείκτες υπό την οπτική της 

κερδοφορίας. Παρέχει πληροφορίες σχετικά με το περιθώριο κέρδους μιας επιχείρησης. Αν ο 

δείκτης λάβει υψηλές τιμές, αυτό σημαίνει ότι η εταιρεία καταφέρνει με χαμηλό κόστος να 

έχει υψηλής αξίας πωλήσεις. 
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NPM = Καθαρό Εισόδημα / Πωλήσεις 

Ο συγκεκριμένος δείκτης απεικονίζει το ποσοστό των εσόδων που συμβάλει στα κέρδη 

καθώς μετράει το ποσοστό του καθαρού εισοδήματος που μένει στην επιχείρηση για κάθε 

δολάριο πωλήσεων. Όσο υψηλότερος είναι ο δείκτης τόσο το καλύτερο παρ’όλ’ αυτά σε μία 

ανάλυση θα πρέπει να συνδυαστεί και με τους άλλους δείκτες κερδοφορίας για να εξάγουμε 

αξιόπιστα αποτελέσματα. 

ROA = Καθαρό Εισόδημα / Μέσο Ύψος Ενεργητικού 

O ROA είναι ένας δείκτης που δείχνει πόσο κερδοφόρα είναι η εταιρεία σε σχέση με το 

σύνολο του ενεργητικού της. Δείχνει πόσο αποτελεσματική είναι η διαχείριση έτσι ώστε τα 

περιουσιακά στοιχεία της να παράγουν κέρδη. Όσο υψηλότερη είναι η απόδοση, τόσο πιο 

αποτελεσματική είναι η διαχείριση, ενώ ένας δείκτης μικρότερος του 5% υποδεικνύει 

προβλήματα στην επιχείρηση. Σύμφωνα με την βιβλιογραφία αποτελεί έναν από τους 

σημαντικότερους δείκτες για την πρόβλεψη της εταιρικής αποτυχίας. 

ROE = Καθαρό Εισόδημα / Μέσο Ύψος Μετοχικού Κεφαλαίου 

Ο δείκτης αυτός μετρά την απόδοση των κεφαλαίων που έχουν επενδύσει οι μέτοχοι. Ο  

Altman (1968) διαπίστωσε ότι η απόδοση των ιδίων κεφαλαίων ξεπέρασε όλα τα μέτρα 

αποδοτικότητας συμπεριλαμβανομένων και αυτά των ταμιακών ροών. Ο Izan (1984) 

κατέληξε επίσης ότι η απόδοση των ιδίων κεφαλαίων είναι ένας από τους σημαντικότερους 

παράγοντες  στα μοντέλα εταιρικής αποτυχίας. 

FL = Average Assets / Average Equity 

Ο δείκτης αυτός μετρά το ποσοστό των περιουσιακών στοιχείων της εταιρείας που 

χρηματοδοτείται μέσω των ιδίων κεφαλαίων. Σε γενικές γραμμές , η διοίκηση έχει την τάση 

να προτιμά τη χρηματοδότηση μέσω των ιδίων κεφαλαίων παρά μέσω χρέους, καθώς 

επιφέρει μικρότερο κίνδυνο. Μια εταιρεία που έχει χαμηλό δείκτη χρηματοοικονομικής 

μόχλευσης θεωρείται ασφαλής από τους πιστωτές. Σε αυτή την περίπτωση, υπάρχουν 

λιγότερες πιθανότητες οι δόσεις του δανείου να καθυστερήσουν. 

FEOE = Έξοδα Τόκων / Συνολικά Λειτουργικά Έξοδα 

Ο λόγος αυτός εκφράζει το ποσοστό των περιουσιακών στοιχείων που αφαιρείται κάθε 

φορολογικό έτος για την πληρωμή των τόκων σε σχέση με τα συνολικά λειτουργικά έξοδα.  
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OER = Λειτουργικά Έξοδα / Έσοδα  

Ο δείκτης αυτός παρέχει πληροφορίες για τη σχέση μεταξύ των λειτουργικών δαπανών και 

των εσόδων, και κυρίως για την διαχείριση του σταθερού κόστος προς το καθαρό περιθώριο 

κέρδους. Αυτός ο δείκτης παρέχει πληροφορίες σχετικές με την αποτελεσματικότητα της 

επιχείρησης να διαχειριστεί το κόστος λειτουργίας σε σχέση με το επίπεδο των πωλήσεων 

3.2.3 Ορισμός αποτυχίας 

Η αποτυχία είναι μια έννοια που μπορεί να οριστεί με διάφορους τρόπους. Ο τρόπος που 

θα οριστεί εξαρτάται από τον εκάστοτε ερευνητή, καθώς και την κατάσταση βάσει της οποίας 

λειτουργεί η επιχείρηση. Σύμφωνα με ένα πιο γενικό ορισμό,  αποτυχία είναι μια κατάσταση 

όπου η επιχείρηση δεν μπορεί να πληρώσει τους πιστωτές της, προμηθευτές κλπ, ή ακόμη και 

να πτωχεύσει σύμφωνα με το νόμο. 

Στην παρούσα εφαρμόζουμε έναν εναλλακτικό ορισμό της εταιρικής αποτυχίας. Ο 

ορισμός αυτός βασίζεται στη σχέση μεταξύ ρευστότητας και κερδοφορίας όπου παρά το 

γεγονός ότι τα στοιχεία αυτά είναι εξίσου σημαντικά για τη διαμόρφωση της κατάστασης 

εταιρικής αποτυχίας η μεταξύ τους σχέση είναι αντίστροφη. Η δομή της προτεινόμενης 

μεθοδολογίας αποτελείται από τρία στάδια. Στο πρώτο στάδιο ορίζουμε την αποτυχία με 

βάση την ρευστότητα εισάγοντας κάποιους λογικούς ορισμούς οι οποίοι είναι: Γενική 

Ρευστότητα < 1, (Μετοχικό Κεφάλαιο/ Υποχρεώσεις) <= 0, (Συνολικό Χρέος / Σύνολο 

Ενεργητικού) <= 0 (Τρέχουσες Υποχρεώσεις / Συνολικές Υποχρεώσεις) <= 0 και (Συνολικό 

Χρέος / Σύνολο Ενεργητικού) > 70%. Πιο συγκεκριμένα, έστω και ένας από τους παραπάνω 

ορισμούς να ισχύει για οποιαδήποτε χρονική στιγμή θεωρούμε ότι η επιχείρηση έχει 

αποτύχει. Στο δεύτερο στάδιο, ορίζουμε την αποτυχία υπό την οπτική της κερδοφορίας 

ορίζοντας ως λογικούς ορισμούς τους ακόλουθους: ROE <ROA και Καθαρό Περιθώριο 

Κέρδους <= 0.  Στο τρίτο στάδιο οι λογικοί αυτοί ορισμοί συνδυάζονται και έτσι μελετάται η 

εταιρική αποτυχία ταυτόχρονα υπό την οπτική της ρευστότητας και της κερδοφορίας. 

3.3 Τα Μοντέλα 

Η εξεύρεση των πραγματικά σημαντικών μεταβλητών είναι ο βασικός στόχος μιας 

στατιστικής μοντελοποίησης σε ένα σύνολο δεδομένων. Αυτό συμβαίνει τόσο για πρακτικούς 

λόγους όπως εξοικονόμηση χρόνου και χρήματος από την άσκοπη μέτρηση ασήμαντων 

μεταβλητών αλλά και τεχνικά, όπου αφορά την ποιότητα των μελλοντικών προβλέψεων. 

Είναι γνωστό ότι η πρόσθεση μιας οποιασδήποτε μεταβλητής βελτιώνει ποσοτικά, έστω και 

οριακά, την προσαρμογή του στο συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων, ωστόσο δεν μπορούμε να 

πούμε το ίδιο για τις μελλοντικές προβλέψεις χρησιμοποιώντας αυτό το εκτιμηθέν μοντέλο. 



[66] 

 

Όσο πιο επιτυχημένη είναι η προσαρμογή του μοντέλου, δηλαδή των δεδομένων που έχω, 

τόσο καλύτερη η εκτίμηση των παραμέτρων β. αυτό μας βοηθά στη συνέχεια για να 

καταλήξουμε σε όσο το δυνατόν ορθότερα αποτελέσματα και συμπεράσματα στο πρόβλημα 

που έχουμε. 

Ακόμα υπάρχει μια γενική προτίμηση για απλά μοντέλα με όσο το δυνατόν λιγότερους 

όρους. Αυτό οφείλεται σε μία αίσθηση ότι κανένα στατιστικό μοντέλο δεν είναι σωστό και το 

μόνο που μπορούμε να καταφέρουμε είναι να περιγράψουμε τα κύρια χαρακτηριστικά ενός 

φαινομένου. 

Υπάρχουν διάφορες μέθοδοι και τεχνικές για την επιλογή των στατιστικά σημαντικών 

μεταβλητών, κριτήρια επιλογής αλλά και στατιστικοί έλεγχοι υποθέσεων, ώστε να 

καταλήξουμε στο βέλτιστο μοντέλο για τη στατιστική μας μελέτη. Αυτό είναι και το κεντρικό 

θέμα της παρούσας εργασίας και στη συνέχεια θα παρουσιαστούν αναλυτικά όλες οι τεχνικές, 

μέθοδοι, έλεγχοι κλπ.  

Στην συνέχεια αναζητούμε το βέλτιστο μοντέλο προσαρμόζοντας στα δεδομένα μας ένα απλό 

γραμμικό μοντέλο αλλά και ένα γενικευμένο γραμμικό μοντέλο κατανομής γάμμα.  

3.3.1 Το Γενικό Γραμμικό Μοντέλο 

Το απλό γραμμικό μοντέλο  με μία μόνο επεξηγηματική μεταβλητή x είναι της μορφής: 

0 1y x      

Χρησιμοποιώντας περισσότερες από μία επεξηγηματικές μεταβλητές jx , 1,...,j k  έχουμε 

το γενικό γραμμικό μοντέλο για το i-άτομο.  

0 1 1 2 2 ...     με i=1,2,...,ni i i k ik iy x x x           

Όπου 0 1 2' ( , , ,..., )k      άγνωστες παράμετροι (ή συντελεστές), y η εξαρτημένη 

μεταβλητή ή αλλιώς μεταβλητή απόκρισης, 0 1 2' (x , , ,..., )i i ikx x x x  η ανεξάρτητη ή 

επεξηγηματική μεταβλητή και εi  τα τυχαία σφάλματα που ακολουθούν την Ν(0,σ2). 

Τα τυχαία σφάλματα έχουν κεντρικό ρόλο στο γενικό γραμμικό μοντέλο και πρέπει να 

τηρούν τις πιο κάτω υποθέσεις: 

 Ε(εi)=0, i   

 V(εi)=σ2, i  

 Cov(εi,εj)=0, i j   
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 Η τ.μ. ε ακολουθεί την πολυμεταβλητή (n-διάστατη) Κανονική κατανομή, δηλ. 

2

nΝ (0.σ I) , με I τον n-διάστατο μοναδιαίο πίνακα. 

Αν οι παραπάνω υποθέσεις παραβιαστούν δημιουργούν σοβαρές επιπτώσεις στην εκτίμηση 

του μοντέλου. 

ΒΕΛΤΙΩΣΗ ΚΑΙ ΑΝΑΠΤΥΞΗ ΜΟΝΤΕΛΟΥ 

 Διαδικασίες Επιλογής Μοντέλου Με Βήματα 

Σπουδαίο ρόλο στην επιλογή και σύγκριση μοντέλου παίζει το SSE (άθροισμα τετραγώνων 

των υπολοίπων). Εμφανίζεται σε όλα τα κριτήρια που θα αναπτυχθούν στην συνέχεια και η 

μεταβολή του οδηγεί στον έλεγχο F,  

0 1
,( 1)

1

( ) /

/ ( 1)
q n k

SSE SSE q
F F

SSE n k
 

 
  

  
 

ο οποίος χρησιμοποιείται  για την πρόσθεση ή την αφαίρεση όρων ενός μοντέλου. 

Ο έλεγχος F που παρουσιάζεται στα αποτελέσματα προσαρμογής ενός μοντέλου 

παλινδρόμησης, ελέγχει τις εξής υποθέσεις: 

0 1 2

1 2

: ... 0

: 0  0  ...  0

k

1 k

H

H ή ή ή

  

  

   

  
 

Αν απορριφθεί η Η0 τίθεται θέμα για το ποιες μεταβλητές έχουν 0j  . 

Πιο αναλυτικά αν εξετάσουμε την πρόσθεση μιας μεταβλητής στο μοντέλο και η μείωση του 

SSE θεωρείται μικρή, τότε η μεταβλητή δεν χρειάζεται στο μοντέλο. Αντιθέτως, αν η μείωση 

είναι μεγάλη, τότε η μεταβλητή πρέπει να εισαχθεί στο μοντέλο. Στην περίπτωση αφαίρεσης 

μιας μεταβλητής από το μοντέλο, τότε μία μικρή αύξηση του SSE σημαίνει ότι η μεταβλητή 

πράγματι δεν χρειάζεται στο μοντέλο, διαφορετικά αν η αύξηση είναι μεγάλη δεν μπορεί να 

αφαιρεθεί. Το τι αποτελεί μεγάλη ή μικρή μεταβολή κρίνεται συνήθως από την στατιστική 

σημαντικότητα του ελέγχου F. 

Έτσι η εξεύρεση του ενδεχομένως βέλτιστου μοντέλου γίνεται με τη διαδοχική εφαρμογή του 

ελέγχου F σε διάφορα μοντέλα όπου ο έλεγχος για την αφαίρεση μιας οποιαδήποτε 

μεταβλητής από το υπόδειγμα θα είναι στατιστικά σημαντικός ενώ για την πρόσθεση μιας 

επιπλέον μεταβλητής θα είναι στατιστικά μη σημαντικός. 
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Επειδή η εξέταση όλων των δυνατών υποσυνόλων των δυνητικών μεταβλητών του εκάστοτε 

υποδείγματος δεν είναι πάντα εφικτή έχουν αναπτυχθεί διάφορες τεχνικές για την επιλογή 

του καλύτερου υποσυνόλου μεταβλητών από ένα αρχικό σύνολο. Αυτές οι τεχνικές 

βασίζονται στον έλεγχο F για την αφαίρεση και την πρόσθεση μεταβλητών αλλά και σε άλλα 

κριτήρια όπως το AIC. 

Οι τεχνικές αυτές είναι: 

o Διαδικασία της διαδοχικής αφαίρεσης (Backward elimination) 

o Διαδικασία της διαδοχικής πρόσθεσης (Forward selection) 

o Διαδικασία κατά βήματα εμπρός – πίσω επιλογής (Stepwise selection) 

Διαδικασία της διαδοχικής αφαίρεσης (Backward elimination) 

1. Εισάγουμε όλες τις διαθέσιμες μεταβλητές στο μοντέλο. 

2. Αφαιρούμε τη λιγότερο σημαντική μεταβλητή, αν η ενέργεια αυτή δεν μεταβάλλει 

σημαντικά την τιμή της διαφοράς SSE0-SSE1 (σύμφωνα με τον έλεγχο F). 

3. Προσαρμόζουμε ξανά ένα μοντέλο παλινδρόμησης στα δεδομένα, παραλείποντας την 

μεταβλητή που αφαιρέσαμε. 

4. Επαναλαμβάνουμε τα βήματα 2 και 3 μέχρι η αφαίρεση οποιασδήποτε μεταβλητής να 

είναι στατιστικά σημαντική, οπότε και σταματάμε. 

Διαδικασία της διαδοχικής πρόσθεσης (Forward selection) 

1. Ξεκινάμε με το σταθερό όρο β0, δηλαδή με το μοντέλο y=β0 

2. Εισάγουμε στο μοντέλο τη μεταβλητή που δίνει τη μεγαλύτερη σημαντική μείωση του 

SSE, δηλαδή δίνει τη μεγαλύτερη στατιστικά σημαντική τιμή του ελέγχου F και 

επομένως θα είναι η μεταβλητή που συμβάλλει περισσότερο στην επεξήγηση της y. 

3. Επαναπροσαρμόζουμε το μοντέλο στα δεδομένα συμπεριλαμβάνοντας τη μεταβλητή που 

προσθέσαμε και διερευνούμε ποια θα είναι η επόμενη μεταβλητή που θα δώσει 

στατιστικά σημαντική μείωση στο SSE σε σύγκριση με το μοντέλο που περιέχει μόνο την 

πρώτη μεταβλητή και έτσι να εισαχθεί στο μοντέλο. 

4. Επαναλαμβάνουμε τα προηγούμενα δύο βήματα μέχρι η τιμή του ελέγχου F για την 

πρόσθεση οποιασδήποτε από τις εναπομείνασες μεταβλητές να μην είναι στατιστικά 

σημαντική, οπότε κα σταματάμε. 
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Διαδικασία κατά βήματα εμπρός – πίσω επιλογής (Stepwise selection) 

Η πιο συνηθισμένη και με τα καλύτερα αποτελέσματα διαδικασία. Έχει παρόμοια λειτουργία 

με τη διαδικασία διαδοχικής πρόσθεσης, με μία απλή διόρθωση, την παρεμβολή δηλαδή ενός 

επιπλέον προς τα πίσω ελέγχου σε κάθε επανάληψη μίας μεταβλητής. 

i. Ξεκινάμε όπως τη διαδικασία της διαδοχικής πρόσθεσης και εισάγουμε στο μοντέλο την 

πρώτη καλύτερη μεταβλητή 

ii. Και πάλι προσθέτουμε την επόμενη καλύτερη μεταβλητή, όπως την προηγούμενη 

διαδικασία 

iii. Εξετάζουμε τώρα αν μπορεί να αφαιρεθεί η συγκεκριμένη μεταβλητή, συγκρίνοντας τα 

δύο μοντέλα (με και χωρίς αυτήν), δηλαδή την αξία παραμονής της στο μοντέλο 

iv. Στα επόμενα βήματα, κάθε φορά που εισάγεται μια μεταβλητή στο μοντέλο, εξετάζουμε 

αν μπορεί να αφαιρεθεί κάποια από τις μεταβλητές που είχαν εισαχθεί νωρίτερα. 

 Μέτρα Καταλληλότητας 

Για την καλύτερη επιλογή ενός μοντέλου, αλλά και για τη σύγκριση διαφορετικών μοντέλων 

ως προς τη σημαντικότητα τους, χρήσιμα εργαλεία αποτελούν και τα μέτρα καταλληλότητας. 

Αυτά είναι σημαντικές αριθμητικές ποσότητες που βοηθούν στην καλύτερη αξιολόγηση του 

κάθε μοντέλου. Τα δημοφιλέστερα είναι ο συντελεστής προσδιορισμού R2 , η στατιστική 

συνάρτηση Cp-Mallows και τα κριτήρια AIC και BIC τα οποία παρουσιάζονται στην 

συνέχεια. 

Συντελεστής προσδιορισμού R2 

Στο γενικό γραμμικό μοντέλο ο συντελεστής προσδιορισμού εκφράζει το ποσοστό της 

μεταβλητότητας που εξηγείται από το συστηματικό μέρος του μοντέλου. Όμως επειδή ο 

δείκτης αυτός βασίζεται σε αθροίσματα τετραγώνων της εξαρτημένης μεταβλητής ενδέχεται, 

η χρήση του να μην έχει τόσο πολύ νόημα στο γενικευμένα γραμμικά μοντέλα.  

Στο γενικό γραμμικό μοντέλο γράφεται: 

2 1
SSE

R
SST

   

Για τον συντελεστή προσδιορισμού ισχύει: 
20 1R   . όσο πιο κοντά στη μονάδα βρίσκεται 

η τιμή του συντελεστή αυτού, τόσο πιο καλά έχει προσαρμοστεί το μοντέλο. Όμως δεν ισχύει 
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το ότι αν έχουμε χαμηλό συντελεστή είναι και χαμηλή η στατιστική σημαντικότητα του 

μοντέλου. Οπότε ο συντελεστής προσδιορισμού δεν έχει άμεση σχέση με τη στατιστική 

σημαντικότητα της παλινδρόμησης.  

Ένας άλλος συντελεστής προσδιορισμού με παρόμοια χρήση είναι ο λεγόμενος διορθωμένος 

συντελεστής προσδιορισμού (R2 - adjusted). O συγκεκριμένος έχει τη διαφορά ότι αντί των 

αθροισμάτων των τετραγώνων SSE και SST, ορίζεται ως: 

2 ( 1)
1 1

( 1)

adj

SSE

MSE n k
R

SSTMST

n

 
   



 

Αυτό που τον κάνει πιο χρήσιμο είναι η ιδιότητα του να μην αυξάνει την τιμή του όταν 

προστίθεται στο μοντέλο μία μεταβλητή, αλλά μόνο όταν αυτή η μεταβλητή βελτιώνει 

πράγματι το μοντέλο, δηλ. όταν είναι στατιστικά σημαντική. 

Επομένως ο συντελεστής προσδιορισμού χρησιμοποιείται σαν κριτήριο επιλογής για το 

βέλτιστο μοντέλο. Συγκρίνοντας τους συντελεστές όλων των υποψήφιων μοντέλων, το 

μοντέλο με το μεγαλύτερο συντελεστή είναι και το βέλτιστο. Πιο έγκυρο κριτήριο μπορεί να 

θεωρηθεί ο διορθωμένος συντελεστής προσδιορισμού, για το λόγο ότι μόνο οι στατιστικά 

σημαντικές μεταβλητές που προστίθενται στο μοντέλο, τον βελτιώνουν. Αφού για όλα τα 

υποψήφια μοντέλα το SST παραμένει σταθερό, επομένως καλύτερο μοντέλο είναι αυτό με το 

μικρότερο 
( 1)

SSE

n k 
  . 

Κριτήριο ΑIC (Αkaike ’s information criterion)  

Το ΑΙC αποτελεί ένα κριτήριο επιλογής του βέλτιστου μοντέλου με όσο το δυνατόν 

μικρότερο αριθμό παραμέτρων. Ορίζεται από τη σχέση: 

2 2lnAIC d L   

Όπου d το πλήθος των παραμέτρων του μοντέλου και L η μεγιστοποιημένη τιμή της 

συνάρτησης πιθανοφάνειας για το εκτιμηθέν μοντέλο. 

Συγκρίνοντας όλα τα υποψήφια μοντέλα, το μοντέλο με το μικρότερο AIC είναι το 

προτιμότερο. Πάντοτε η εισαγωγή περισσότερων παραμέτρων στο μοντέλο, βελτιώνει την 

προσαρμογή του, ανεξάρτητα αν είναι στατιστικά σημαντικές ή όχι. Ωστόσο, το AIC δεν 

ανταμείβει μόνο την απλή προσαρμογή, αλλά περιλαμβάνει επίσης μία ποινή (penalty) που 
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είναι μια αύξουσα συνάρτηση του αριθμού των εκτιμώμενων παραμέτρων. Αυτή η ποινή, 

αποθαρρύνει το overfitting, δηλαδή η αύξηση του αριθμού των ελεύθερων παραμέτρων στο 

μοντέλο βελτιώνει την καλή προσαρμογή, ανεξάρτητα από τον αριθμό των ελεύθερων 

παραμέτρων στη διαδικασία προσαρμογής των δεδομένων. 

Στο γενικό γραμμικό μοντέλο το κριτήριο παίρνει την πιο κάτω μορφή¨ 

2
[ln 1] 2( 1)

SSE
AIC n p

n

 
    

 
 

Επίσης έχει αναπτυχθεί μια τροποποίηση του AIC που χρησιμοποιείται κυρίως για μικρά 

δείγματα το επονομαζόμενο διορθωμένο AIC και ορίζεται ως: 

2
[ln 1] 2( 1)

2
c

SSE n
AIC n p

n n p

 
    

  
 

Κριτήριo ΒIC (Bayesian information criterion)  

Το ΒΙC, αποτελεί ένα ακόμη κριτήριο επιλογής του βέλτιστου μοντέλου ανάμεσα σε μοντέλα 

με διαφορετικό αριθμό παραμέτρων, όπως και το ΑΙC. Αν και η αφετηρία του είναι 

διαφορετική από του ΑΙC, η λογική και η χρήση του είναι η ίδια. Η βασική διαφορά τους 

είναι ότι η εισαγωγή επιπρόσθετων παραμέτρων αποθαρρύνεται σε μεγαλύτερο βαθμό από το 

ΑΙC. Στη γενική περίπτωση ορίζεται από τη σχέση: 

ln 2lnBIC d n L   

όπου d το πλήθος των παραμέτρων. 

Στο γενικό γραμμικό μοντέλο γράφεται ως: 

2
[ln 1] ( 1) lnn

SSE
BIC n p

n

 
    

 
 

Σαν κριτήριο επιλογής μοντέλου, όπως και για το AIC, συγκρίνοντας όλα τα υποψήφια 

μοντέλα, το μοντέλο με το χαμηλότερο BIC είναι και το βέλτιστο. Επίσης, ισχύουν τα ίδια 

για την παράμετρο , που λειτουργεί σαν ποινή για αποθάρρυνση του overfitting. 

Στατιστική συνάρτηση Cp-Mallows 

Πρόκειται για ένα ακόμη μέτρο αξιολόγησης της καταλληλότητας του μοντέλου που 

βασίζεται όμως στην ακρίβεια πρόβλεψης του μοντέλου και πιο συγκεκριμένα στο Μέσο 
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Τετραγωνικό Σφάλμα. Το MSE ορίζεται γενικώς για την εκτιμήτρια    μίας παραμέτρου β 

και δίνεται από την σχέση: 

( ) V( )MSE bias    

Το MSE συνδέεται με την μεροληψία εκτιμητριών παραμέτρων ενός μοντέλου που δεν έχει 

οριστεί σωστά και δίνει μεροληπτικές εκτιμήτριες και πρέπει να την λαμβάνουμε υπόψη μας 

γιατί με την ύπαρξη της μεροληψίας η διαδικασία επιλογής μεταβλητών δεν καταλήγει στο 

σωστό υποσύνολο μεταβλητών κάθε φορά λόγο δειγματοληπτικού σφάλματος ή 

μεταβλητότητας. 

Το κριτήριο δίνεται από τον τύπο: 

2

( )
2p

SSE p
C p n


    

Και βέλτιστο θεωρείται εκείνο το μοντέλο όπου: 

pC p  

όπου p ο αριθμός των επεξηγηματικών μεταβλητών. 

Γενικά αν υπάρχουν περισσότερα από ένα μοντέλο στο οποίο ισχύει ο παραπάνω τύπος, 

προτιμότερο είναι εκείνο με το μικρότερο p, δηλαδή αυτό που περιέχει τις λιγότερες 

μεταβλητές. 

 Γραφικές παραστάσεις  

Διάγραμμα πρόσθετων μεταβλητών  

Ας υποθέσουμε ότι στο μοντέλο μας θέλουμε να εισάγουμε μια καινούρια μεταβλητή. 

Θεωρούμε την καινούρια μεταβλητή ως εξαρτημένη και κατασκευάζουμε ένα γραμμικό 

μοντέλο παλινδρόμησης, με ανεξάρτητες μεταβλητές αυτές που ήδη έχουμε. Υπολογίζουμε 

τα υπόλοιπα αυτού του μοντέλου αλλά και του αρχικού. Τέλος κατασκευάζουμε το γράφημα 

αυτών των δύο κατηγοριών υπολοίπων. Αν τα σημεία που προκύπτουν εμφανίζουν γραμμική 

σχέση τότε η νέα μεταβλητή πρέπει να χρησιμοποιηθεί στο μοντέλο.  
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Διάγραμμα μερικών υπολοίπων  

Υποθέτουμε ξανά ότι θέλουμε να εισάγουμε στο μοντέλο μια καινούρια ανεξάρτητη 

μεταβλητή. Αρχικά κατασκευάζουμε το μοντέλο παλινδρόμησης που περιέχει και την 

καινούρια μεταβλητή και στην συνέχεια καταγράφουμε τα υπόλοιπα. Έπειτα υπολογίζουμε 

τα μερικά υπόλοιπα της καινούριας μεταβλητής και κατασκευάζουμε το γράφημα των 

μερικών υπολοίπων και των τιμών της καινούριας μεταβλητής. Αν και εδώ τα σημεία του 

γραφήματος εμφανίζουν γραμμική εξάρτηση τότε η νέα μεταβλητή πρέπει να χρησιμοποιηθεί 

στο μοντέλο. 

3.3.2 Γενικευμένα Γραμμικά Μοντέλα 

Στην προηγούμενη ενότητα αναφερθήκαμε στο γενικό γραμμικό μοντέλο και στις αυστηρές 

υποθέσεις που το διέπουν. Μία σημαντική υπόθεση που αναφερθήκαμε, είναι η κανονικότητα 

της μεταβλητής απόκρισης, δηλαδή να ακολουθεί την Κανονική κατανομή. Τι συμβαίνει 

όμως όταν η εξαρτημένη μεταβλητή είναι συνεχής και δεν ακολουθεί την κανονική 

κατανομή; Μια δημοφιλής πρακτική, πλέον, που χρησιμοποιείται σε περιπτώσεις που η 

υπόθεση της κανονικότητας δεν ισχύει ούτε προσεγγιστικά είναι η χρήση των γενικευμένων 

γραμμικών μοντέλων (Generalized Linear Models, GLM). 

Η θεματολογία των γενικευμένων γραμμικών μοντέλων στην ουσία ομαδοποιεί έννοιες και 

τεχνικές που προϋπάρχουν δημιουργώντας ένα ενοποιημένο θεωρητικό και εννοιολογικό 

πλαίσιο. Η πρόοδος στη στατιστική θεωρία μαζί με την ανάπτυξη των υπολογιστών μας 

επέτρεψαν να δημιουργήσουμε μεθόδους ανάλογους με αυτές που έχουν αναπτυχθεί για τα 

γραμμικά μοντέλα σε περιπτώσεις που οι αποκρίσεις ακολουθούν κατανομή διαφορετική από 

την κανονική, δεν είναι απαραίτητα συνεχείς (μπορεί να είναι κατηγορικές μεταβλητές) και 

δεν χρειάζεται να είναι στην απλή γραμμική μορφή. Σύμφωνα με αυτή την θεωρία, τα 

γραμμικά μοντέλα μπορούν να μελετηθούν ενιαία κάτω από την υπόθεση ότι η κατανομή της 

μεταβλητής απόκρισης ανήκει στην Εκθετική οικογένεια κατανομών.  

Το μοντέλο 

Στα γραμμικά ή μη γραμμικά μοντέλα κυρίαρχο ρόλο παίζει η Κανονική Κατανομή Ν(0,σ2), 

την οποία ακολουθεί η απόκριση. Αυτό όμως δε συμβαίνει πάντοτε. Για παράδειγμα, η 

απόκριση μπορεί να ακολουθεί την Διωνυμική κατανομή δηλ. τα αποτελέσματα να είναι της 

μορφής: 0 ή 1. Στην περίπτωση αυτή έχουμε τα Γενικευμένα Γραμμικά Μοντέλα (GLM, 

Generalized Linear Models), των οποίων τα δεδομένα ακολουθούν κατανομές της 

Εκθετικής οικογένειας (π.χ. κατανομές Κανονική, Διωνυμική, Poisson, Εκθετική, Γάμα κλπ). 

Για παράδειγμα το GLM γράφεται: 
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( ) [ ( )] 'x xg y g E y x    

Όπου yx συνεχής τυχαία μεταβλητή της οικογενείας N(μχ,σ2), x’=(x1,x2,…,xk) ανεξάρτητες 

μεταβλητές με x0≡1 και β το διάνυσμα των αγνώστων παραμέτρων. 

Κάθε γενικευμένο γραμμικό μοντέλο αποτελείται από τρία συστατικά:  

 Την κατανομή απόκρισης  

 Μία γραμμική παράμετρο πρόβλεψης που περιέχει τις μεταβλητές παλινδρόμησης 𝑥i  

 Τη συνάρτηση σύνδεσης (link function), η οποία ενώνει τη γραμμική παράμετρο 

πρόβλεψης με τη μέση τιμή απόκρισης.  

Στα Γενικευμένα γραμμικά μοντέλα σημαντικό ρόλο παίζουν η κατανομή της μεταβλητής 

απόκρισης και το μοντέλο που συνδέει τη μέση απόκριση με τις μεταβλητές παλινδρόμησης. 

Μάλιστα, όπως θα δούμε και πιο κάτω, οι δύο αυτοί παράγοντες συσχετίζονται. Επίσης οι 

συμμεταβλητές x θεωρείται ότι επηρεάζουν την αναμενόμενη τιμή μ της y, που ανήκει στην 

εκθετική οικογένεια κατανομών. Θεωρούμε ότι οι συμμεταβλητές συνδέονται γραμμικά, 

σχηματίζοντας την 'x x  , που συχνά αποκαλείται και ως το συστηματικό ή στοχαστικό 

μέρος του μοντέλου, επειδή οι συμμεταβλητές x δεν είναι τυχαίες. Τότε η σχέση μεταξύ μx 

και της x’β γραμμικοποιείται μέσω της συνάρτησης σύνδεσης (link function) g( , ) ως εξής: 

 

 

Τώρα, επειδή η συνάρτηση σύνδεσης g( , ) είναι 1-1, μπορεί να αντιστραφεί και θα έχουμε το 

μοντέλο ως σχέση για την αναμενόμενη τιμή της : 

1( ) ( ' )x xE y g x    

Γάμα Κατανομή 

Στο μοντέλο αυτό, οι εκτιμήσεις των συντελεστών ακολουθούν προσεγγιστικά μια κανονική 

κατανομή, όταν υπάρχει ένας επαρκής αριθμός δεδομένων στο δείγμα. Έτσι μπορούμε να 

διεξάγουμε ελέγχους υποθέσεων με βάση τις εκτιμήσεις των συντελεστών και τα τυπικά τους 

σφάλματα, για κάθε μοντέλο που προσαρμόζουμε 

 

 

( ) 'x xg x   
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Έλεγχος με τη μέθοδο της Μέγιστης Πιθανοφάνειας 

Ειδική περίπτωση των γενικευμένων γραμμικών μοντέλων που αποτελεί ένα χρήσιμο 

μοντέλο, αυτό της γάμα κατανομής. Μπορεί να θεωρηθεί ως γενίκευση της εκθετικής 

κατανομής της οποίας η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας είναι της μορφής: 

1( )
( )

a tf t t e






 


 

Όπου t≥0, λ>0 και α≥0. 

Το μοντέλο έχει συνάρτηση σύνδεσης της μορφής  

1
( ) 'x x

x

g x  


    

Στο μοντέλο αυτό, οι εκτιμήσεις των συντελεστών ακολουθούν προσεγγιστικά μια κανονική 

κατανομή, όταν υπάρχει ένας επαρκής αριθμός δεδομένων στο δείγμα. Έτσι μπορούμε να 

διεξάγουμε ελέγχους υποθέσεων με βάση τις εκτιμήσεις των συντελεστών και τα τυπικά τους 

σφάλματα, για κάθε μοντέλο που προσαρμόζουμε. 

Όπως σε όλα τα γενικευμένα γραμμικά μοντέλα, η προσαρμογή του μοντέλου στα δεδομένα 

γίνεται με τη μέθοδο της μέγιστης πιθανοφάνειας. Συνεπώς, η συνάρτηση πιθανοφάνειας του 

δείγματος γράφεται : 

( ) ( , a, )i

i

L f x 




  

Έτσι η συνάρτηση πιθανοφάνειας μπορεί να θεωρηθεί ως: 

1

( ) (a 1) ln( ) ln( ) ln (a)
N

i
i

i

x
l x Na N 



        

Όπου η εκτίμηση των παραμέτρων λ γίνεται αφού παραγωγίσουμε την παραπάνω συνάρτηση 

και την θέσουμε ίση με 0 έτσι ώστε να βρούμε τον εκτιμητή της μεγίστης πιθανοφάνειας 

όπου είναι ίσος με: 

1

1

N

iaN

i

x
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Τώρα χρησιμοποιώντας τη συνάρτηση πιθανοφάνειας (log likelihood), μπορούμε να 

ενισχύσουμε τους ελέγχους υποθέσεων και να βγάλουμε συμπεράσματα για τη 

σημαντικότητα των εκτιμητριών μας. 

H μορφή του ελέγχου είναι της μορφής 

2

1 0 12ln 2(ln L ) 2( ) do L l l x        

και ισχύει ασυμπτωτικά 

Παράδειγμα:  

Έχουμε το μοντέλο βο+β1𝑥1+β2𝑥2+β3𝑥3 και θέλουμε να εξετάσουμε την υπόθεση Ηο:β1,β2=0. 

Οπότε θα έχουμε τον πιο κάτω έλεγχο:  

 * * 2

0 1 2 3 0 3 22 ln( ( , , , ) ln( ( , )L L        

όπου 
* *

0 3( , )L    το μοντέλο για το οποίο έχουμε επικαλεστεί την πιο πάνω μηδενική 

υπόθεση. Έτσι αν η λογαριθμημένη πιθανοφάνεια αυξηθεί σημαντικά, έχουμε σοβαρές 

ενδείξεις για να απορρίψουμε τη μηδενική υπόθεση και να συμπεριλάβουμε όλες τις 

μεταβλητές στο μοντέλο, αφού τις θεωρούμε στατιστικά σημαντικές. 

Άρα από τα πιο πάνω καταλήγουμε στο συμπέρασμα ότι η μέθοδος της μέγιστης 

πιθανοφάνειας είναι πολύ χρήσιμη για ελέγχους υποθέσεων που θα μας βοηθήσουν στην 

επιλογή του κατάλληλου μοντέλου στη λογιστική παλινδρόμηση. 

Ελεγχοσυνάρτηση DEVIANCE 

Μια σημαντική τεχνική που χρησιμοποιείται για τη σύγκριση και ανάπτυξη των στατιστικών 

μοντέλων είναι η ελεγχοσυνάτηση Deviance. Κατ’ αρχάς, ένα μοντέλο λέγεται κορεσμένο ή 

πλήρες όταν έχει τόσες παραμέτρους όσες είναι και οι παρατηρήσεις του. Έχουμε δύο 

μοντέλα Μ και Μ* με εκτιμήτριες �̂� και 𝛽∗̂ αντίστοιχα, όπου *   με όλες τις 

μεταβλητές του Μ* να περιέχονται στο Μ, δηλαδή από το Μ απορρίψαμε κάποιες μη 

στατιστικά σημαντικές μεταβλητές. 

Όπως έχουμε αναφέρει και προηγουμένως, για να συγκρίνουμε τα μοντέλα αυτά 

χρησιμοποιούμε τον έλεγχο με βάση το λόγο των μεγιστοποιημένων πιθανοφανειών: 

0 12( )l l   
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με Η0: ισχύει το μοντέλο Μ* έναντι της εναλλακτικής Η1: ισχύει το μοντέλο Μ. 

Aν γράψουμε τώρα την εναλλακτική υπόθεση Η1 ως ΗS: το κορεσμένο μοντέλο με p1 = n 

(αριθμό παραμέτρων ίσο με τον αριθμό των παρατηρήσεων) και την Η0: το υποψήφιο 

μοντέλο με p0=p<n, τότε οι προβλεπόμενες τιμές i  ισούνται με τις παρατηρούμενες 𝑦i . 

Έτσι έχουμε τη deviance με 1 12( )sD l l    και 2 2( )o sD l l   ως:  

2
0 10 1 ( ) dD D l l x    

Όπου l( , ) είναι η λογαριθμοποιημένη συνάρτηση πιθανοφάνειας (του ελαττωμένου και του 

πλήρες μοντέλου και d η διαφορά του πλήθους των παραμέτρων του ελαττωμένου από του 

πλήρες μοντέλου. 

Έλεγχος με την μέθοδο του Wald 

Η εφαρμογή της μεθόδου Wald έχει να κάνει με έλεγχο υποθέσεων για κάθε ξεχωριστό 

συντελεστή του μοντέλου της λογιστικής παλινδρόμησης. Πιο συγκεκριμένα, θέλουμε να 

ελέγξουμε : 
0 1: 0,  H : 0j j     με j=1,…,k και με το 

j  να εμφανίζεται στη γραμμική 

πρόβλεψη 'ix   μοντέλου γάμα. 

Για τον εκτιμητή μεγίστης πιθανοφάνειας ισχύει ότι: 

( )

j j

j

j

z
se

 




  

Ο οποίος ακολουθεί ασυμπτωτικά την τυπική κατανομή N(0,1) και έτσι ισχύει για τη 

μηδενική υπόθεση: 

2

2

( )

j

j

j

z
se





 
 
 
 

 

Που ακολουθεί ασυμπτωτικά την χ2 κατανομή. Οι τιμές των ελεγχοσυναρτήσεων 

υπολογίζονται για κάθε συντελεστή των μεταβλητών και αφορούν την προσαρμογή του 

μοντέλου. Έτσι ελέγχουμε αν απορρίπτεται η Ηο έναντι της Η1. Η μηδενική υπόθεση 

απορρίπτεται αν η p-value του πιο πάνω ελέγχου είναι πολύ μικρή που σημαίνει ότι η 

αντίστοιχη μεταβλητή xj θα είναι στατιστικά σημαντική για την πρόβλεψη και θα πρέπει να 

περιληφθεί στο μοντέλο. Αν δεν απορρίπτεται η μηδενική υπόθεση, με βάση τον έλεγχο, 
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σημαίνει ότι έχουμε σημαντικές ενδείξεις ότι η συγκεκριμένη μεταβλητή δεν είναι στατιστικά 

σημαντική για το μοντέλο.  

ΒΕΛΤΙΩΣΗ ΚΑΙ ΑΝΑΠΤΥΞΗ ΜΟΝΤΕΛΟΥ 

 Μέτρα Καταλληλότητας 

Όπως σε όλα τα γενικευμένα γραμμικά μοντέλα, έτσι και εδώ χρησιμοποιούνται τα κριτήρια 

επιλογής κατάλληλου μοντέλου όπως ο συντελεστής προσδιορισμού , αλλά και τα κριτήρια 

AIC και ΒΙC. 

Συντελεστής προσδιορισμού R2  

Στα γενικευμένα γραμμικά μοντέλα, χρησιμοποιείται ένας δείκτης προσδιορισμού ψευδο-R2, 

που βασίζεται στα υπόλοιπα Deviance: 

02 0

0 0

( ) M
D

S

D Dl l
R

Dl l

 
 


 

Όπου Sl είναι η μεγιστοποιημένη λογαριθμοποιημένη πιθανοφάνεια του κορεσμένου 

μοντέλου και D0 η τιμή της deviance του μοντέλου με το σταθερό όρο και DΜη τιμή της 

deviance του μοντέλου με τις επεξηγηματικές μεταβλητές. 

Υπάρχουν και αρκετές άλλες προτάσεις για μέτρα αυτού του τύπου, είτε για οποιοδήποτε 

γενικευμένο γραμμικό μοντέλο είτε για ειδικές περιπτώσεις. Η ύπαρξη μιας πληθώρας 

επιλογών δείχνει ότι συγκριτικές αναλύσεις και μελέτες δεν έχουν καταλήξει σε ένα γενικώς 

ικανοποιητικό μέτρο. Σε μεγάλο βαθμό οι χρήστες των γενικευμένων γραμμικών μοντέλων 

δε θεωρούν απαραίτητη την παρουσίαση ενός τέτοιου δείκτη ως μέρος των αποτελεσμάτων 

τους. 

Δείκτες καλής προσαρμογής AIC και BIC 

Για τη σύγκριση δύο ή περισσοτέρων μοντέλων χρησιμοποιούμε και εδώ τα κριτήρια AIC 

και BIC όπως έχουν αναπτυχθεί στο απλό γραμμικό μοντέλο με κάποιες όμως παραλαγές. 

Για παράδειγμα μια εναλλακτική μορφή του κριτηρίου BIC είναι 

( ) lnBIC D p n    

Όπου ( )D   είναι η ελεγχοσυνάρτηση deviance.  
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 Γραφικές παραστάσεις πρόσθετων μεταβλητών και μερικών υπολοίπων 

Το διάγραμμα των πρόσθετων μεταβλητών 

Όπως και στο γενικό γραμμικό μοντέλο το διάγραμμα αυτό εξετάζει αν μία επιπλέον 

συμμεταβλητή z πρέπει να προστεθεί σε ένα μοντέλο που ήδη περιέχει τις συμμεταβλητές 

x1,….,x2. Η διαδικασία είναι ανάλογη αυτής του γενιού γραμμικού μοντέλου 

Το διάγραμμα των μερικών υπολοίπων 

Το διάγραμμα των μερικών υπολοίπων εξετάζει αν μία συμμεταβλητή χj χρειάζεται στο 

μοντέλο όπως είναι ή αν πρέπει να μετασχηματιστεί. Αν το γράφημα παρουσιάζει μια 

ικανοποιητικά ευθύγραμμη τάση, τότε η εκάστοτε μεταβλητή δεν χρειάζεται να 

μετασχηματιστεί. Αν το γράφημα δε δείξει κάποια σχέση, τότε η μεταβλητή πρέπει να μείνει 

εκτός μοντέλου. 

 Διαδικασίες Επιλογής Μοντέλου Με Βήματα 

Όπως και στο απλό γραμμικό μοντέλο έτσι και εδώ ισχύει ακριβώς η ίδια μεθοδολογία για 

την επιλογή μοντέλου με βήματα. Οι μέθοδοι παραμένουν ίδιες:  

o Διαδικασία της Διαδοχικής Αφαίρεσης (Backward Elimination) 

o Διαδικασία της Διαδοχικής Πρόσθεσης (Forward Selection) 

o Διαδικασία κατά Βήματα Εμπρός – Πίσω (Stepwise Selection) 

Όπως και στο απλό γραμμικό μοντέλο η επιλογή των μεταβλητών με τις μεθόδους κατά 

βήματα μπορεί να γίνει είτε χρήση του κριτηρίου R2 είτε των AIC και BIC. 
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4.  Παρουσίαση αποτελεσμάτων  

 

Ξεκινάμε λοιπόν με την προσαρμογή στα δεδομένα μας του γενικού γραμμικού μοντέλου 

αλλά και του γενικευμένου γραμμικού μοντέλου έτσι ώστε να επιλέξουμε με διάφορες 

τεχνικές, μεθόδους αλλά και λαμβάνοντας υπόψη κάποια κριτήρια το καταλληλότερο 

μοντέλο για την περιγραφή της εκάστοτε εξαρτημένης μεταβλητής. 

4.1 Εφαρμογή του Γενικού Γραμμικού Μοντέλου και Επιλογή Βέλτιστου 

Μοντέλου 

Ρευστότητα 

Κατ’ αρχάς, προσαρμόζουμε στα δεδομένα μας το γενικό γραμμικό μοντέλο το οποίο 

εκτιμάται με την Μέθοδο Ελαχίστων Τετραγώνων αγνοώντας τις διαστάσεις του χρόνου και 

του χώρου. Υπό την οπτική της ρευστότητας ορίζουμε την μεταβλητή CR ως την εξαρτημένη 

μεταβλητή και τις μεταβλητές CLTL, EL, TDTA, OECA, DCL, ITR, CLTR, FATR και ETA 

ως επεξηγηματικές. 

Στη συνέχεια περιγράφουμε τις μεταβλητές του υποψήφιου μοντέλου γραφικά (scatterplots), 

κάτι που μας επιτρέπει την εξαγωγή χρήσιμων συμπερασμάτων όπως για την φύση των 

μεταβλητών και την μεταξύ τους σχέση. 
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Από το παραπάνω διάγραμμα παρατηρούμε ότι η μεταβλητή απόκρισης CR σχετίζεται με 

όλες τις επεξηγηματικές μεταβλητές, με κάποιες παρουσιάζοντας έντονη γραμμική σχέση 

ενώ με άλλες παρουσιάζοντας λιγότερη. Το διάγραμμα όμως παρουσιάζει τις σχέσεις μεταξύ 

δύο μεταβλητών χωρίς να δείχνει τις υπόλοιπες αλληλεπιδράσεις. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα 

να μην μπορούμε να εξάγουμε συμπεράσματα για την εγκυρότητα της προσαρμογής του 

μοντέλου. Πέρα από τις μεταξύ τους σχέσεις παρατηρούμε ότι υπάρχουν κάποιες ακραίες 

παρατηρήσεις οι οποίες διαφοροποιούνται σε σχέση με όλες τις μεταβλητές, πράγμα λογικό 

για την φύση των δεδομένων μας.  

Πριν γίνει η προσαρμογή του μοντέλου, είναι σημαντικό να ελέγξουμε τις  συσχετίσεις 

μεταξύ των μεταβλητών. Ένα μέτρο που χρησιμοποιείται συχνά, είναι η μήτρα “Pearson 

correlation” που παρουσιάζεται στον επόμενο πίνακα. 
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Πίνακας 4.1: Μήτρα Συσχέτισης 

  CR CLTL EL TDTA OECA DCL ITR CLTR FATR ETA 

CR 1,0000 
         CLTL 0,0366 1,0000 

        EL 0,3955 0,8355 1,0000 
       TDTA -0,4367 -0,1702 -0,1955 1,0000 

      OECA -0,2091 0,3160 -0,0192 0,1471 1,0000 
     DCL 0,5420 -0,0544 0,2502 -0,2868 -0,0349 1,0000 

    ITR 0,1065 0,0282 0,0872 -0,0532 0,0136 0,2345 1,0000 
   CLTR 0,3427 -0,0116 0,1204 -0,1996 -0,1233 0,3003 0,6356 1,0000 

  FATR 0,1059 0,2340 0,0404 -0,0363 -0,1024 -0,1793 0,2368 0,4252 1,0000 
 ETA 0,4217 0,1689 0,1929 -0,9908 -0,1192 0,2755 0,0500 0,1902 0,0257 1,0000 

Από τον παραπάνω πίνακα βλέπουμε καθαρά ότι υπάρχει έντονη συσχέτιση μεταξύ 

μεταβλητών. Όσο πιο μεγάλος είναι ο δείκτης συσχέτισης (correlation), σε απόλυτο μέγεθος, 

τόσο πιο μεγάλη η συσχέτιση μεταξύ των μεταβλητών. Λόγω του ότι όλα τα δεδομένα έχουν 

προέλθει από τις ίδιες χρηματοοικονομικές καταστάσεις είναι αναμενόμενο να υπάρχει 

κάποια συσχέτιση μεταξύ τους. Γι’ αυτό μόνο τιμές πάνω από το 0,8 μας απασχολούν. Έτσι 

λοιπόν σε αυτό το δείγμα μας απασχολούν οι μεταβλητές CLTL και ΕL οι οποίες 

παρουσιάζουν συσχέτιση 0,8355 και οι TDTA και ΕΤΑ με συσχέτιση ίση με 0,9908. Τα 

αποτελέσματα αυτά αποτελούν ένδειξη για ύπαρξη πολυσυγγραμμικότητας.  

Ένα άλλο μέτρο για να ελέγξουμε την συσχέτιση και κατ’ επέκταση της 

πολυσυγραμμικότητας είναι ο δείκτης VIF. Σύμφωνα με αυτόν τον δείκτη όσο μεγαλύτερη 

είναι η τιμή του τόσο πιο μεγάλη είναι η πιθανότητα ύπαρξης πολυσυγγραμμικότητας. 

Συγκεκριμένα τιμές πάνω από 10 αποτελούν ισχυρή ένδειξη ύπαρξης της.  

Πίνακας 4.2: VIF Τεστ 

Μεταβλητές VIF 1/VIF 

TDTA 58,41 0,01712 

ETA 57,36 0,017434 

CLTL 5,72 0,174825 

EL 5,52 0,181159 

CLTR 2,5 0,40000 

ITR 1,76 0,568182 

FATR 1,74 0,574713 

DCL 1,67 0,598802 

OECA 1,1 0,909091 

Μέσο VIF 13,13 
  

Από τον παραπάνω πίνακα συμπεράνουμε ότι οι μεταβλητές TDTA και ETA έχουν αρκετό 

υψηλό VIF πράγμα που πρέπει να λάβουμε υπόψιν κατά την εξαγωγή της παλινδρόμησης. 
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Αυτό γιατί η ύπαρξη πολισυγγραμμικότητας αυξάνει τα τυπικά σφάλματα οδηγώντας το t-stat 

στο να κατηγοριοποιήσει στατιστικά σημαντικές μεταβλητές ως στατιστικά ασήμαντες. Για 

να καταλάβουμε κατά πόσο γίνεται αυτό θα πρέπει να εξετάσουμε προσεκτικά το R2, το F-

test και τα t-test.  

Στον επόμενο πίνακα παρουσιάζονται τα αποτελέσματα της παλινδρόμησης. 

Πίνακας 4.3: Παλινδρόμηση για το μοντέλο Ρευστότητας 

Source SS df MS 
 

Number of 
obs: 690 

Model 1899,7621 9 211,0847 
 

F(9,690) 176,94 

Residual 811,20042 680 1,192942 
 

Prob > F 0,0000 

Total 2710,9625 689 3,934634 
 

R-squared 0,7008 

     

Adj R-squared 0,6968 

     

Root MSE 1,0922 

Y Coef. Std. Error z P>|z| [95% Conf. Interval] 

CLTL -5,9023 0,2763 -21,36 0,000 -6,44485 -5,35983 

EL 0,4462 0,0187 23,85 0,000 0,40944 0,48289 

TDTA -4,5590 1,4776 -3,09 0,002 -7,46029 -1,65780 

OECA -0,3371 0,1231 -2,74 0,006 -0,57892 -0,09535 

DCL 1,6030 0,2292 6,99 0,000 1,15293 2,05308 

ITR -0,0301 0,0095 -3,18 0,002 -0,04862 -0,01150 

CLTR -0,0157 0,0138 -1,13 0,257 -0,04290 0,01147 

FATR 0,4952 0,0380 13,04 0,000 0,42066 0,56984 

ETA -1,5624 1,4497 -1,08 0,282 -4,40883 1,28412 

_cons 6,5524 1,4747 4,44 0,000 3,65699 9,44783 
 

Όπου οι τιμές των κριτηρίων AIC και BIC για αυτό το μοντέλο είναι:  

Πίνακας 4.4: Akaike's & Bayesian information criterion 

Model Obls ll (null) ll (model) df AIC BIC 

 
690 -1451,15 -1034,897 10 2089,793 2135,16 

 

Αναλυτικότερα, ο αριθμός των παρατηρήσεων του δείγματός ανέρχεται σε 690 (138 

επιχειρήσεις x 5 έτη) αφού το παρόν μοντέλο δεν λαμβάνει υπόψη την διάκριση του χώρου 

και του χρόνου. Από την πιο πάνω ανάλυση παρατηρούμε ότι η τιμή του ελέγχου F=176.94 

αποδεικνύει την επιτυχία των ανεξάρτητων μεταβλητών να προβλέψουν την εξαρτημένη 

μεταβλητή, καθιστώντας το μοντέλο μας ακριβές και αξιόπιστο. Ο συντελεστής 

προσδιορισμού ο οποίος εξηγεί το ποσοστό μεταβλητότητας της εξαρτημένης μεταβλητής 

που ερμηνεύεται από τις ανεξάρτητες μεταβλητές είναι 70%, άρα πολύ ικανοποιητικός. 

Σύμφωνα με τα t-test οι μεταβλητές CLTL, EL, TDTA, OECA, DCL, ITR και FATR είναι 

στατιστικά σημαντικές. Οι ύπαρξη πολλών στατιστικά σημαντικών μεταβλητών και ο μη-

υπέρμετρα υψηλός συντελεστής συσχέτισης μας οδηγεί στο συμπέρασμα ότι η 
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πολυσυγγραμμικότητα που ανιχνεύσαμε δεν επηρεάζει ιδιαίτερα τα αποτελέσματα μας, 

επομένως δε χρειάζεται να λάβουμε μέτρα για την αντιμετώπισή της. Παρόλα αυτά βλέπουμε 

ότι το μοντέλο έχει περιθώρια βελτίωσης και γι’ αυτό το λόγο θα εφαρμόσουμε τις τεχνικές 

που αναπτύχθηκαν στο προηγούμενο κεφάλαιο για την επιλογή του βέλτιστου μοντέλου.  

Πριν όμως προχωρήσουμε με την επιλογή των κατάλληλων ερμηνευτικών μεταβλητών, 

κρίσιμης σημασίας είναι η αφαίρεση των ακραίων τιμών. Για την εύρεση των άτυπων αυτών 

μεταβλητών θα εφαρμόσουμε τα κριτήρια που αναφέραμε στο προηγούμενο κεφάλαιο, 

δηλαδή: το κριτήριο της μόχλευσης, το κριτήριο της απόστασης Cook και το κριτήριο 

DFFITS. Τα αποτελέσματά τους φαίνονται παρακάτω. 

Πίνακας 4.5: Ακραίες Τιμές 

obs leverage obs DFITS obs D 

485 -3,670809 475 -0,55171 72 4,44E-11 

429 -3,075657 168 -0,50208 357 4,05E-09 

614 -2,813271 244 -0,34923 3 9,07E-09 

615 -2,615909 492 -0,30854 89 9,24E-09 

613 -2,168015 371 -0,27764 654 1,76E-08 

167 8,989529 191 0,902708 191 0,097445 

168 11,44162 242 1,249496 242 0,191499 

169 13,19026 170 3,698469 170 1,592727 

170 17,55138 286 7,965006 286 6,490718 

286 19,41964 485 49,88793 485 200,038 
 

Τα παραπάνω κριτήρια μας έδωσαν κάποια υποψήφια σημεία επιρροής. Για να καταλήξουμε 

ότι τα σημεία αυτά αποτελούν σημεία επιρροής χρήσιμο είναι και η διαγραμματική 

απεικόνιση.  
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Κάνοντας χρήση των αποτελεσμάτων των κριτηρίων και του διαγράμματος αφαιρούμε από 

το δείγμα τις ακραίες τιμές και ξανατρέχουμε την παλινδρόμηση. Τα αποτελέσματα δίνονται 

από τον παρακάτω πίνακα.  

Πίνακας 4.6: Παλινδρόμηση για το Μοντέλο Ρευστότητας χωρίς Ακραίες Τιμές 

Source SS df MS 
 

Number of obs: 665 

Model 741,2160 9 82,3573 
 

F(9,690) 131,02 

Residual 411,7171 655 0,628576 
 

Prob > F 0,0000 

Total 1152,9331 664 1,736345 
 

R-squared 0,6429 

     

Adj R-squared 0,6380 

     

Root MSE 0,7928 

Y Coef. Std. Error z P>|z| [95% Conf. Interval] 

CLTL -3,6100 0,2693 -13,41 0,000 -4,13879 -3,08125 

EL 0,6593 0,0522 12,62 0,000 0,55677 0,76190 

TDTA -1,5657 1,1220 -1,4 0,163 -3,76887 0,63737 

OECA -0,5454 0,0971 -5,62 0,000 -0,73602 -0,35488 

DCL 1,1218 0,2140 5,24 0,000 0,70150 1,51202 

ITR -0,0615 0,0080 -7,7 0,000 -0,07724 -0,04586 

CLTR 0,0617 0,0170 3,64 0,000 0,02839 0,09502 

FATR 0,3091 0,0334 9,25 0,000 0,24349 0,37478 

ETA -1,0941 1,0610 -1,03 0,303 -3,17738 0,98921 

_cons 3,8459 1,1105 3,46 0,001 1,66543 6,02644 

 

Όπου οι τιμές των κριτηρίων AIC και BIC είναι: 

Πίνακας 4.7:Akaike's & Bayesian information criterion 

Model Obls ll (null) ll (model) df AIC BIC 

 
665 -1126,56 -784,177 10 1588,354 1633,351 

 

Από τα αποτελέσματα της παλινδρόμησης βλέπουμε ότι χωρίς τις ακραίες τιμές οι εκτιμήσεις 

των συντελεστών, στην πλειοψηφία τους, έχουν μειωθεί όπως επίσης και ο συντελεστής 

προσδιορισμού. Ακόμα παρατηρούμε ότι οι στατιστικά σημαντικές μεταβλητές διαφέρουν 

από το προηγούμενο υπόδειγμα αφού εδώ απορρίπτονται ως στατιστικά μη σημαντικές οι 

TDTA και η  ETA. Ακόμα το AIC και το BIC είναι χαμηλότερα οπότε το υπόδειγμα είναι 

καλύτερο. 

Πίνακας 4.8: VIF Test 

Μεταβλητές VIF 1/VIF 

TDTA 52,99 0,018871 

ETA 48,58 0,020585 

EL 4,41 0,226757 

CLTR 2,97 0,3367 

CLTL 2,88 0,347222 
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FATR 2,39 0,41841 

DCL 1,44 0,694444 

ITR 1,38 0,724638 

OECA 1,11 0,900901 

Μέσο VIF 13,13 
  

Από τα αποτελέσματα του τεστ VIF παρατηρούμε ότι συνεχίζει να υπάρχει η υπόνοια για 

ύπαρξη πολυσυγγραμμικότητας καθώς οι τιμές του για τα τις μεταβλητές TDTA και ETA 

είναι πολύ παραπάνω από το 10. Παρόλα αυτά φαίνεται να μην δημιουργεί κάποιο πρόβλημα 

στα αποτελέσματα της παλινδρόμησής αφού και ο συντελεστής προσδιορισμού δεν είναι 

υπέρμετρα υψηλός αλλά και ότι τα t-test είναι σχετικά μικρά έχοντας δεχθεί ως στατιστικά 

σημαντικές αρκετές μεταβλητές με αποτέλεσμα τα αποτελέσματά τους να μην έρχονται σε 

αντίθεση με αυτά του F-test. 

Στην συνέχεια ακολουθώντας την μεθοδολογία που έχει αναπτυχθεί σε προηγούμενο 

κεφάλαιο επιχειρούμε να βρούμε το καλύτερο μοντέλο. Ποιο συγκεκριμένα εξετάζουμε τον 

συντελεστή προσδιορισμού, την τιμή του κριτηρίου Cp-Mallows, το μέσο τετραγωνικό 

σφάλμα, τα κριτήρια AIC και BIC καθώς και τις μεθόδους επιλογής κατά βήματα. 

Σύμφωνα με το κριτήριο του Cp-Mallows το βέλτιστο μοντέλο είναι αυτό που το κριτήριο 

έχει την ίδια τιμή με τις μεταβλητές που περιλαμβάνονται στο υπόδειγμα. Τα αποτελέσματα  

δείχνουν ότι οι μεταβλητές του κριτηρίου είναι πολύ υψηλές και δεν πλησιάζουν τον αριθμό 

των εκάστοτε μεταβλητών. Παρόλα αυτά το μοντέλο με τη μικρότερη τιμή είναι αυτό με τις 

ακόλουθες ανεξάρτητες μεταβλητές: CLTL EL DCL ITR FATR. Σύμφωνα με τον 

συντελεστή προσδιορισμού το κατάλληλο μοντέλο είναι αυτό με τις μεταβλητές: CLTL EL 

TDTA OECA DCL ITR CLTR FATR ETA, δηλαδή θεωρεί ότι καμία μεταβλητή δεν πρέπει 

να αφαιρεθεί από το υπόδειγμα. Αντίθετα το μικρότερο μέσο τετραγωνικό σφάλμα έχει το 

μοντέλο με τις εξής μεταβλητές: CLTL EL DCL ITR FATR του οποίου τα αποτελέσματα 

είναι ίδια με αυτά του Cp-Mallows. 

Παρόλα αυτά δεν μπορούμε να αποφανθούμε ακόμα με σιγουριά ποιο μοντέλο είναι το 

βέλτιστο πριν εφαρμόσουμε τις παλινδρομήσεις κατά βήματα. 
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Πίνακας 4.9: Akaike's & Bayesian information criterion 

Model Obls ll (null) ll (model) df AIC BIC 

 
665 -1125,561 -785,961 8 1587,922 1623,92 

 

Παρατηρούμε ότι και οι τρεις μέθοδοι καταλήγουν στο ίδιο συμπέρασμα. Και οι τρεις 

αφαιρούν από το υπόδειγμα τις μεταβλητές ΕΤΑ και TDTA. Ακόμα τα κριτήρια AIC και BIC 

είναι χαμηλότερα για τον συνδυασμό αυτών των μεταβλητών αποτέλεσμα που συμφωνεί με 

τα παραπάνω αποτελέσματα. 

Τέλος κρίνεται αναγκαία και η διαγραμματική μελέτη των πρόσθετων και μερικών 

υπολοίπων για την εξαγωγή του βέλτιστου μοντέλου. 
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begin with empty model begin with full model begin with full model

p=0,0000 < 0,0500 adding CLTR p=0,3028 >= 0,0500 remowing ETA p=0,3028 >= 0,0600 remowing ETA

p=0,0000 < 0,0500 adding EL p=0,1172 >= 0,0500 remowing TDTA p=0,1172 >= 0,0600 remowing TDTA

p=0,0000 < 0,0500 adding CLTL

p=0,0000 < 0,0500 adding FATR

p=0,0000 < 0,0500 adding ITR

p=0,0000 < 0,0500 adding OECA

p=0,0000 < 0,0500 adding DCL

Source SS df MS Number of obs: 665 Source SS df MS Number of obs:665 Source SS df MS Number of obs:665

Model 739,0007 7 105,5715 F(9,690) 167,56 Model 739,0007 7 105,5715 F(9,690) 167,56 Model 739,0007 7 105,5715 F(9,690) 167,56

Residual 413,932428 657 0,63003414 Prob > F 0,0000 Residual 413,932 657 0,63003 Prob > F 0,0000 Residual 413,932 657 0,63003 Prob > F 0,0000

Total 1152,93309 664 1,73634502 R-squared 0,6410 Total 1152,93 664 1,73635 R-squared 0,6410 Total 1152,93 664 1,73635 R-squared 0,6410

Adj R-squared 0,6371 Adj R-squared0,6371 Adj R-squared0,6371

Root MSE 0,7938 Root MSE 0,7938 Root MSE 0,7938

Y Coef. Std. Error z P>|z| Y Coef. Std. Error z P>|z| Y Coef. Std. Error z P>|z|

CLTR 0,0637 0,0169 3,76 0,000 0,03050 0,09700 CLTR 0,0637 0,0169 3,76 0,000 0,03050 0,09700 CLTR 0,0637 0,0169 3,76 0,000 0,03050 0,09700

EL 0,7165 0,0391 18,34 0,000 0,63974 0,79316 EL 0,7165 0,0391 18,34 0,000 0,63974 0,79316 EL 0,7165 0,0391 18,34 0,000 0,63974 0,79316

CLTL -3,5759 0,2689 -13,3 0,000 -4,10390 -3,04799 CLTL -3,5759 0,2689 -13,3 0,000 -4,10390 -3,04799 CLTL -3,5759 0,2689 -13,3 0,000 -4,10390 -3,04799

FATR 0,3074 0,0333 9,22 0,000 0,24193 0,37288 FATR 0,3074 0,0333 9,22 0,000 0,24193 0,37288 FATR 0,3074 0,0333 9,22 0,000 0,24193 0,37288

ITR -0,0622 0,0080 -7,78 0,000 -0,07785 -0,04647 ITR -0,0622 0,0080 -7,78 0,000 -0,07785 -0,04647 ITR -0,0622 0,0080 -7,78 0,000 -0,07785 -0,04647

OECA -0,5814 0,0945 -6,15 0,000 -0,76691 -0,39582 OECA -0,5814 0,0945 -6,15 0,000 -0,76691 -0,39582 OECA -0,5814 0,0945 -6,15 0,000 -0,76691 -0,39582

DCL 1,2125 0,2087 5,81 0,000 0,80273 1,62233 DCL 1,2125 0,2087 5,81 0,000 0,80273 1,62233 DCL 1,2125 0,2087 5,81 0,000 0,80273 1,62233

_cons 2,3988 0,1224 19,61 0,000 2,15855 2,63905 _cons 2,3988 0,1224 19,61 0,000 2,15855 2,63905 _cons 2,3988 0,1224 19,61 0,000 2,15855 2,63905

Stepwise Regression of Liquidity Based Model

[95% Conf. Interval]

Forward Regression of Liquidity Based Model

[95% Conf. Interval]

Backward Regression of Liquidity Based Model

[95% Conf. Interval]
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 Από τα διαγράμματα των πρόσθετων υπολοίπων παρατηρούμε ότι για τις ETA και TDTA τα 

δεδομένα δεν είναι συγκεντρωμένα πάνω στην ευθεία, πράγμα που επαληθεύει ότι οι 

μεταβλητές αυτές δεν είναι αναγκαίες για το υπόδειγμα. Οι υπόλοιπες μεταβλητές που είναι 

πιο συγκεντρωμένες στην ευθεία μας οδηγούν στο συμπέρασμα ότι μπορούν να 

διαδραματίσουν κάποιο ρολό στο υπόδειγμα. Ακόμα παρατηρούμε ότι και η DCL δεν είναι 

συγκεντρωμένη στην ευθεία παρόλα αυτά το μοντέλο την θεώρει κατάλληλη να ερμηνεύσει 

το υπόδειγμα. Τα ίδια συμπεράσματα μπορούμε να εξάγουμε και τα διαγράμματα των 

μερικών υπολοίπων 
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Βέλτιστο μοντέλο 

Μετά την εφαρμογή των παραπάνω κριτηρίων επιλέγουμε ως βέλτιστες μεταβλητές τις DCL, 

CLTR, EL, CLTL, FATR, ITR και την OECA. Στην συνέχεια παρουσιάζετε η ανάλυση 

παλινδρόμησης του βέλτιστου μοντέλου.  

Πίνακας 4.10: Παλινδρόμηση για το Μοντέλο Ρευστότητας με Βέλτιστες Μεταβλητές 

Source SS df MS 
 

Number of obs: 665 

Model 739,0007 7 211,0847 
 

F(9,690) 167,56 

Residual 413,932428 657 1,19294179 
 

Prob > F 0,0000 

Total 1152,93309 664 3,93463354 
 

R-squared 0,6410 

     

Adj R-squared 0,6371 

     

Root MSE 0,7938 

Y Coef. Std. Error z P>|z| [95% Conf. Interval] 

CLTL -3,5759 0,2689 -13,3 0,000 -4,10390 -3,04799 

EL 0,7165 0,0391 18,34 0,000 0,63974 0,79316 

CLTR 0,0637 0,0169 3,76 0,000 0,03050 0,09700 

OECA -0,5814 0,0945 -6,15 0,000 -0,76691 -0,39582 

DCL 1,2125 0,2087 5,81 0,000 0,80273 1,62233 

ITR -0,0622 0,0080 -7,78 0,000 -0,07785 -0,04647 

FATR 0,3074 0,0333 9,22 0,000 0,24193 0,37288 

_cons 2,3988 0,1224 19,61 0,000 2,15855 2,63905 
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Παρατηρούμε ότι όλες οι μεταβλητές είναι στατιστικά σημαντικές αλλά ο συντελεστής 

προσδιορισμού είναι λίγο μικρότερος, κάτι που είναι λογικό καθώς έχουν αφαιρεθεί από το 

υπόδειγμα ερμηνευτικές μεταβλητές. Παρόλα αυτά παραμένει ικανοποιητικός. Το F-test 

δείχνει ότι από κοινού οι μεταβλητές είναι στατιστικά σημαντικές για το υπόδειγμα. 

Τέλος ελέγχουμε και τις υποθέσεις του γενικευμένου γραμμικού μοντέλου ώστε να 

κλειδώσουμε την ορθότητα των αποτελεσμάτων μας. 

Για να ελέγξουμε την ύπαρξη κανονικότητας στον διαταρακτικό όρο κρίνεται αναγκαία τόσο 

η διαγραμματική ανάλυση όσο και η εφαρμογή ελέγχων. Πιο συγκεκριμένα, χρήσιμα 

διαγράμματα είναι το pnorm, το qnorm και το ιστόγραμμα. Όσον αφορά τους ελέγχους οι πιο 

διαδεδομένοι έλεγχοι είναι οι: Shapiro-Wilk test, Shapiro-Francia test και ο Skewness/ 

Kurtosis test. 

 

  

 

 

 

 

 
Πίνακας 4.11: Skewness / Kurtosis tests for Normality 

Variable Obs Pr (Skewness) Pr (Kurtosis) adj chi2 (2) Prob>chi2 

e 665 0,0000 0,0000 , 0,0000 

Shapiro-Wilk W test for normal data 

Variable Obs W V z Prob>z 

e 665 0,92105 34,365 8,610 0,0000 
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Shapiro-Francia W* test for normal data 

Variable Obs W* V* z Prob>z 

e 665 0,9191 37,601 8,103 0,0001 
 

Από τα παραπάνω συμπεράνουμε ότι ο διαταρακτικός όρος δεν ακολουθεί την κανονική 

κατανομή. Αντιθέτως παρατηρούμε ότι η κατανομή παρουσιάζει λεπτοκύρτωση, θετική 

ασυμμετρία και ουρές. Αυτό σημαίνει ότι τα αποτελέσματά μας δεν είναι έγκυρα καθώς 

παραβιάζεται η βασική υπόθεση του γραμμικού μοντέλου. 

 

Πίνακας 4.12: Breusch-Pagan / Cook-Weisberg test for heteroskedasticity 

   Ho: Constant variance 

     Variables: fitted values of CR 

  

chi2(1) 71,35 

 

  

Prob>chi2 0,0000 

  

Από τον έλεγχο Breush-Pagan και το διάγραμμα των υπολοίπων σε σχέση με προβλεπόμενες 

τιμές παρατηρήσαμε ότι το μοντέλο έχει και πρόβλημα ετεροσκεδαστικότητας πράγμα που 

σημαίνει ότι τα κατάλοιπα δεν είναι τυχαία κατανεμημένα. Αυτό το πρόβλημα μπορεί να 

λυθεί αν τρέξουμε την ανθεκτική (robust) ως προς την ετεροσκεδαστικότητα παλινδρόμηση, 

κάτι που που όμως στο παρόν παράδειγμα δεν έχει νόημα 

Πίνακας 4.13: Ramsey RESET Τεστ 

Ho: model has no omitted variables 

 
F(3,645) 20,75 

 
 

Prob>F 0,0000 
  

Από το τεστ του Ramsey βλέπουμε ότι το υπόδειγμα έχει παραλειπόμενες μεταβλητές.  
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Σε γενικές γραμμές τα αποτελέσματα του μοντέλου δεν είναι στατιστικά έγκυρα καθώς 

παραβιάζονται οι βασικές υποθέσεις του διαταρακτικού όρου.  Αυτό έχει σαν αποτέλεσμα το 

μοντέλο που καταλήξαμε να μην είναι βέλτιστο και να πρέπει να προσαρμοστεί στα δεδομένα 

άλλο μοντέλο που να πιάνει καλύτερα την κατανομή του διαταρακτικού όρου. 

Κερδοφορία 

Στην συνέχεια θα προσπαθήσουμε να βρούμε το βέλτιστο μοντέλο υπό την οπτική της 

κερδοφορίας. Ορίζουμε την μεταβλητή NPM ως εξαρτημένη μεταβλητή και τις μεταβλητές 

ROE, ROA, FL, FEOE, OER ως επεξηγηματικές. 

Όπως και στο μοντέλο της ρευστότητας αρχικά περιγράφουμε τις μεταβλητές του υποψήφιου 

μοντέλου γραφικά (με χρήση scatterplots) γεγονός που μας επιτρέπει την εξαγωγή χρήσιμων 

συμπερασμάτων για την φύση των μεταβλητών αλλά και για την μεταξύ τους σχέση. 

 

Από το παραπάνω διάγραμμα παρατηρούμε ότι η μεταβλητή απόκρισης NPM σχετίζεται με 

όλες τις επεξηγηματικές μεταβλητές: με μερικές με πιο έντονη γραμμική σχέση ενώ με άλλες 

με λιγότερη. Παρόλα αυτά, καθώς το διάγραμμα παρουσιάζει τις σχέσεις ζευγών μεταβλητών 

χωρίς να λαμβάνει υπόψιν τις υπόλοιπες αλληλεπιδράσεις, δεν είναι κατάλληλο για να 

εξάγουμε συμπεράσματα για την εγκυρότητα της προσαρμογής του μοντέλου. Πέρα από τις 

μεταξύ τους σχέσεις παρατηρούμε και εδώ ότι υπάρχουν ακραίες παρατηρήσεις που χρίζουν 

περαιτέρω ανάλυση. 
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Ακόμα πριν γίνει η προσαρμογή του μοντέλου, είναι σημαντικό να ελέγξουμε τις  

συσχετίσεις μεταξύ των μεταβλητών. Η μήτρα “Pearson correlation” παρουσιάζεται στον 

επόμενο πίνακα. 

Πίνακας 4.14: Μήτρα Συσχέτισης 

  NPM ROA ROE FL FEOE OER 

NPM 1,0000 
     ROA 0,5653 1,0000 

    ROE -0,0009 -0,0130 1,0000 
   FL -0,0052 -0,0074 0,9401 1,0000 

  FEOE 0,0231 0,0020 0,0146 -0,005 1,0000 
 OER -0,6674 -0,5635 -0,0358 -0,025 -0,1042 1,0000 

 

Από τον παραπάνω πίνακα βλέπουμε καθαρά ότι υπάρχει έντονη συσχέτιση μεταξύ 

μεταβλητών. Οι μεταβλητές ROE και FL παρουσιάζουν συσχέτιση 0,9401 πράγμα 

αναμενόμενο αφού για τον υπολογισμό του FL χρησιμοποιήθηκαν παρόμοια δεδομένα με 

αυτά του ROE. Τα αποτελέσματα αυτά αποτελούν ένδειξη για ύπαρξη 

πολυσυγγραμμικότητας .  

Στην συνέχεια εξετάζουμε τον δείκτη VIF. Με βάση τα αποτελέσματα του τεστ, για καμία 

μεταβλητή δεν υπάρχει υπόνοια πολυσυγγραμμικότητας καθώς οι τιμές που λαμβάνει είναι 

μικρότερες του 10. Παρόλα αυτά οι μεταβλητές ROE και FL πρέπει να εξεταστούν με 

προσοχή.  

Πίνακας 4.15: VIF Τεστ 

Μεταβλητές VIF 1/VIF 

ROE 8,65 0,115607 

FL 8,64 0,115741 

OER 1,49 0,671141 

ROA 1,48 0,675676 

FEOE 1,02 0,980392 

Μέσο VIF 4,26 
  

Στην συνέχεια προσαρμόζεται στα δεδομένα το απλό γραμμικό υπόδειγμα. Στον επόμενο 

πίνακα παρουσιάζονται τα αποτελέσματα της παλινδρόμησης. 

Πίνακας 4.16: Παλινδρόμηση για το Μοντέλο Κερδοφορίας 

Source SS df MS 
 

Number of obs: 690 

Model 152,2912 5 30,4582 
 

F(9,690) 136,31 

Residual 152,8437 684 0,22345574 
 

Prob > F 0,0000 

Total 305,1349 689 0,44286638 
 

R-squared 0,4991 

     

Adj R-squared 0,4954 
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Root MSE 0,4727 

Y Coef. Std. Error z P>|z| [95% Conf. Interval] 

ROA 1,4241 0,1708 8,35 0,000 1,08884 1,75942 

ROE 0,0000 0,0036 0 1,000 -0,00701 0,00701 

FL -0,0009 0,0004 -0,2 0,838 -0,00971 0,00079 

FEOE -0,0343 0,0299 -1,15 0,252 -0,09310 0,02444 

OER -0,9362 0,0599 -15,62 0,000 -1,05394 -0,81853 

_cons 0,1314 0,0261 5,04 0,000 0,08020 0,18253 
 

Όπου οι τιμές των κριτηρίων AIC και BIC για αυτό το μοντέλο είναι:  

Πίνακας 4.17: Akaike's & Bayesian information criterion 

Model Obls ll (null) ll (model) df AIC BIC 

 
690 -697,5692 -459,0575 6 930,115 957,3352 

 

Η τιμή του ελέγχου F=136,31 αποδεικνύει την αξιοπιστία των ανεξάρτητων μεταβλητών να 

προβλέψουν την εξαρτημένη μεταβλητή. Ο συντελεστής προσδιορισμού ο οποίος εξηγεί το 

ποσοστό μεταβλητότητας της εξαρτημένης μεταβλητής που ερμηνεύεται από τις ανεξάρτητες 

μεταβλητές είναι 49%, μέγεθος που δεν είναι πολύ ικανοποιητικό. Ακόμα σύμφωνα με τα t-

test οι μεταβλητές ROA, OER είναι στατιστικά σημαντικές. Εντύπωση προκαλεί το γεγονός 

ότι οι περισσότερες μεταβλητές είναι στατιστικά μη σημαντικές, γι’ αυτό και έγινε χρήση των 

βοηθητικών παλινδρομήσεων, αλλά παρόλα αυτά δεν προέκυψε κάποιο θέμα όπως 

πολυσυγγραμμικότητα η οποία να έχει μεγεθύνει τα τυπικά σφάλματα. Το μοντέλο 

παρουσιάζει περιθώρια βελτίωσης και γι’ αυτό το λόγο θα εφαρμόσουμε διάφορες τεχνικές 

έτσι ώστε να βρεθεί ο συνδυασμός των μεταβλητών αυτών που θα δώσει τα καλύτερα δυνατά 

αποτελέσματα.  

Πριν όμως προχωρήσουμε με την επιλογή των κατάλληλο ερμηνευτικών μεταβλητών, 

κρίσιμης σημασίας είναι η αφαίρεση των ακραίων τιμών έτσι ώστε να περιορίσουμε την 

επίδραση τους στα αποτελέσματά μας. Για την εύρεση των άτυπων αυτών μεταβλητών θα 

εφαρμόσουμε το κριτήριο της μόχλευσης, το κριτήριο της απόστασης Cook και το  DFFITS. 

Τα αποτελέσματά τους φαίνονται παρακάτω. 

Πίνακας 4.18: Ακραίες Τιμές 

obs leverage obs DFITS obs D 

219 -5,960449 219 -5,227151 627 1,88E-09 

194 -4,170802 43 -1,457966 156 2,48E-09 

216 -3,554851 194 -1,366 420 3,14E-09 

193 -3,411902 429 -1,342791 302 4,00E-09 

218 -2,930854 483 -0,6607785 12 4,30E-09 

166 0,489437 216 0,812533 194 0,305755 



[95] 

 

249 0,52927 664 0,9301777 430 0,345555 

642 0,601897 397 1,073033 195 0,415954 

221 0,608126 195 1,609592 426 1,164907 

641 0,613693 426 3,011697 219 4,280275 
 

Τα παραπάνω κριτήρια μας έδωσαν κάποια υποψήφια σημεία επιρροής. Για να καταλήξουμε 

ότι αποτελούν σημεία επιρροής χρήσιμο θα ήταν να τα δούμε και διαγραμματικά.  

 

Κάνοντας χρήση των αποτελεσμάτων των κριτηρίων του διαγράμματος αφαιρούμε τις 

ακραίες τιμές από το δείγμα μας και ξανατρέχουμε την παλινδρόμηση όπου τα αποτελέσματα 

δίνονται από τον παρακάτω πίνακα.  

Πίνακας 4.19: Παλινδρόμηση για το Μοντέλο Κερδοφορίας χωρίς Ακραίες Τιμές 

Source SS df MS 
 

Number of obs: 670 

Model 59,4888 5 11,8978 
 

F(9,690) 256,47 

Residual 30,80321 664 0,04639038 
 

Prob > F 0,0000 

Total 90,29199 669 0,13496561 
 

R-squared 0,6588 

     

Adj R-squared 0,6563 

     

Root MSE 0,2154 

Y Coef. Std. Error z P>|z| [95% Conf. Interval] 

ROA 1,3805 0,0874 15,79 0,000 1,20879 1,55212 

ROE -0,0184 0,0058 -3,15 0,002 -0,02989 -0,00696 

FL -0,0097 0,0004 -2,35 0,019 -0,00178 -0,00016 

FEOE -0,0406 0,0205 -1,98 0,048 -0,08079 -0,00036 

OER -0,6815 0,0385 -17,7 0,000 -0,75707 -0,60586 

_cons 0,1030 0,0139 7,4 0,000 0,07565 0,13035 
 

Οι τιμές των κριτηρίων AIC και BIC είναι: 
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Πίνακας 4.20: Akaike's & Bayesian information criterion 

Model Obls ll (null) ll (model) df AIC BIC 

 

670 -279,2721 80,9968 6 -149,9937 -122,95 

  

Από τα παραπάνω αποτελέσματα βλέπουμε ότι οι ακραίες τιμές επηρέαζαν πολύ τα 

αποτελέσματα της παλινδρόμησης. Ο δείκτης προσαρμογής αυξήθηκε σε 65% ενώ καμία 

μεταβλητή δεν είναι στατιστικά ασήμαντη. Ακόμα συντελεστές της παλινδρόμησης, όπως και 

ήταν αναμενόμενο, έχουν μειωθεί.  

Πίνακας 4.21: VIF  Τεστ 

Μεταβλητές VIF 1/VIF 

FL 2,00 0,50000 

REO 1,99 0,50251 

OER 1,50 0,66667 

ROA 1,47 0,68027 

FEOE 1,04 0,96154 

Μέσο VIF 1,60 
  

Από τα αποτελέσματα του τεστ VIF παρατηρούμε ότι ο δείκτης μειώθηκε αισθητά για τις 

μεταβλητές ROE και FL ενώ παρέμεινε σταθερός για τις υπόλοιπες μεταβλητές. Έτσι σε 

συνδυασμό με τα αποτελέσματα της παλινδρόμησης εξαλείφθηκαν τυχόν υπόνοιες για 

πολυσυγγραμμικότητα. 

Στην συνέχεια θα ακολουθήσουμε την μεθοδολογία που έχει αναπτυχθεί σε προηγούμενο 

κεφάλαιο για να βρούμε το καλύτερο μοντέλο.  

Σύμφωνα με τα αποτελέσματα οι τιμές του κριτηρίου του Cp-Mallows είναι πολύ υψηλές και 

δεν πλησιάζουν ποτέ τον αριθμό των εκάστοτε μεταβλητών. Παρόλα αυτά το μοντέλο με το 

μικρότερο ποσό είναι αυτό με όλες τις μεταβλητές ως ανεξάρτητες, δηλαδή τις: ROA, ROE, 

FL, FEOE και OER. Ο συντελεστής προσδιορισμού συμφωνεί με το κριτήριο του Mallows 

όπως και αυτό του μέσου τετραγωνικού σφάλματος. 

Παρόλα αυτά δεν μπορούμε να αποφανθούμε ακόμα με σιγουριά πιο μοντέλο είναι το 

βέλτιστο γι’ αυτό θα εφαρμόσουμε τις παλινδρομήσεις κατά βήματα 
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Παρατηρούμε ότι και οι τρεις μέθοδοι καταλήγουν στο ίδιο συμπέρασμα αφού και οι τρεις 

θεωρούν ότι το αρχικό μοντέλο είναι το βέλτιστο και καμία μεταβλητή δεν πρέπει να 

αφαιρεθεί  

 

Από τα διαγράμματα των πρόσθετων καταλοίπων παρατηρούμε ότι οι τιμές για τις 

μεταβλητές ROA, FEOE και OER είναι συγκεντρωμένες πάνω στην ευθεία πράγμα που 

επαληθεύει ότι οι μεταβλητές αυτές  είναι αναγκαίες για το υπόδειγμα. Οι τιμές όμως των FL 

και ROE παρουσιάζουν διαφορετική συμπεριφορά και έτσι παρότι το υπόδειγμα θεωρεί ότι 

είναι χρήσιμες, βλέπουμε ότι ίσως δεν περιγράφονται καλά από την παλινδρόμηση. Ακόμα 

βλέπουμε ότι υπάρχουν κάποιες ακραίες τιμές οι οποίες όμως δεν είναι σημεία επιρροής. Τα 

ίδια συμπεράσματα μπορούμε να εξάγουμε και από τα διαγράμματα των μερικών υπολοίπων. 
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begin with empty model begin with full model begin with full model

p=0,0000 < 0,0500 adding OER p <0,0500 for all terms in model p <0,06000 for all termsin model

p=0,0000 < 0,0500 adding ROA

p=0,0000 < 0,0500 adding ROE

p=0,0000 < 0,0500 adding FL

p=0,0000 < 0,0500 adding FEOE

Source SS df MS Number of obs: 670 Source SS df MS Number of obs: 670 Source SS df MS Number of obs: 670

Model 59,4888 5 11,8978 F(9,690) 256,47 Model 59,4998 5 11,8978 F(9,690) 256,47 Model 59,4998 5 11,8978 F(9,690) 256,47

Residual 30,8032 664 0,04639 Prob > F 0,0000 Residual 30,8032 664 0,04639 Prob > F 0,0000 Residual 30,8032 664 0,04639 Prob > F 0,0000

Total 90,292 669 0,13497 R-squared 0,6588 Total 90,292 669 0,13497 R-squared 0,6588 Total 90,292 669 0,13497 R-squared 0,6588

Adj R-squared 0,6563 Adj R-squared 0,6563 Adj R-squared 0,6563

Root MSE 0,2154 Root MSE 0,2154 Root MSE 0,2154

Y Coef. Std. Error z P>|z| Y Coef. Std. Error z P>|z| Y Coef. Std. Error z P>|z|

ROA 1,3805 0,0874 15,79 0,000 1,20879 1,55212 ROA 1,3805 0,0874 15,79 0,000 1,20879 1,55212 ROA 1,3805 0,0874 15,79 0,000 1,20879 1,55212

ROE -0,0184 0,0058 -3,15 0,002 -0,02989 -0,00696 ROE -0,0184 0,0058 -3,15 0,002 -0,02989 -0,00696 ROE -0,0184 0,0058 -3,15 0,002 -0,02989 -0,00696

FL -0,0010 0,0004 -2,35 0,019 -0,00178 -0,00016 FL -0,0010 0,0004 -2,35 0,019 -0,00178 -0,00016 FL -0,0010 0,0004 -2,35 0,019 -0,00178 -0,00016

FEOE -0,0406 0,0205 -1,98 0,048 -0,08079 -0,00036 FEOE -0,0406 0,0205 -1,98 0,048 -0,08079 -0,00036 FEOE -0,0406 0,0205 -1,98 0,048 -0,08079 -0,00036

OER -0,6815 0,0385 -17,70 0,000 -0,75707 -0,60586 OER -0,6815 0,0385 -17,70 0,000 -0,75707 -0,60586 OER -0,6815 0,0385 -17,70 0,000 -0,75707 -0,60586

_cons 0,1030 0,0139 7,40 0,000 0,07565 0,13035 _cons 0,1030 0,0139 7,40 0,000 0,07565 0,13035 _cons 0,1030 0,0139 7,40 0,000 0,07565 0,13035

Forward Regression of Profitability Based Model Backward Regression of Profitability Based Model Stepwise Regression of Profitability Based Model

[95% Conf. Interval] [95% Conf. Interval] [95% Conf. Interval]
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Βέλτιστο μοντέλο 

Έτσι ως βέλτιστο θεωρείται αυτό που περιλαμβάνει τις μεταβλητές: ROA, ROE, FL, FEOE 

και OER. Δηλαδή καμία μεταβλητή δεν πρέπει να αφαιρεθεί από το υπόδειγμα. 
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Τέλος ελέγχουμε και τις υποθέσεις του γραμμικού μοντέλου ώστε να κλειδώσουμε την 

ορθότητα των αποτελεσμάτων μας. 

 

 

Πίνακας 4.22: Skewness / Kurtosis tests for Normality 

Variable Obs Pr (Skewness) Pr (Kurtosis) adj chi2 (2) Prob>chi2 

e 670 0,0000 0,0000 , 0,0000 

Shapiro-Wilk W test for normal data 

Variable Obs W V z Prob>z 

e 670 0,55823 193,608 12,823 0,0000 

Shapiro-Francia W* test for normal data 

Variable Obs W* V* z Prob>z 

e 670 0,55088 210,152 11,953 0,0001 
 

Από τα παραπάνω συμπεράνουμε ότι ο διαταρακτικός όρος δεν ακολουθεί την κανονική 

κατανομή αφού παρουσιάζει λεπτοκύρτωση και μακριές ουρές. Αυτό έχει σαν αποτέλεσμα τα 

αποτελέσματά μας να μην είναι έγκυρα καθώς παραβιάζεται η βασική υπόθεση του 

γραμμικού υποδείγματος. 
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Πίνακας 4.23: Breusch-Pagan / Cook-Weisberg test for heteroskedasticity 

   Ho: Constant variance 

     Variables: fitted values of NPM 

  

chi2(1) 6073,02 
 

  

Prob>chi2 0,0000 
 

 

 

Από τον έλεγχο Breush-Pagan και των καταλοίπων παρατηρούμε ότι το μοντέλο παρουσιάζει 

πρόβλημα ετεροσκεδαστικότητας. Αυτό το πρόβλημα μπορεί να λυθεί αν τρέξουμε την 

ανθεκτική ως προς την ετεροσκεδαστικοτητα παλινδρόμηση που όμως στο παρόν υπόδειγμα 

δεν έχει νόημα.  

Πίνακας 4.24: Ramsey RESET test  

Ho: model has no omitted variables 

 
F(3,661) 69,08 

 
 

Prob>F 0,0000 
  

Από το τεστ του Ramsey βλέπουμε ότι το υπόδειγμα έχει παραλειπόμενες μεταβλητές. 

Σε γενικές γραμμές τα αποτελέσματα του μοντέλου δεν είναι στατιστικά έγκυρα καθώς 

παραβιάζονται οι βασικές υποθέσεις του μοντέλου όσον αφορά το διαταρακτικό όρο.  Αυτό 

έχει σαν αποτέλεσμα το μοντέλο που καταλήξαμε να μην είναι βέλτιστο και να πρέπει να 

προσαρμοστεί στα δεδομένα κάποιο άλλο μοντέλο που να προσεγγίζει καλύτερα την 

κατανομή του διαταρακτικού όρου. 
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4.2 Εφαρμογή του Γενικευμένου Γραμμικού Μοντέλου και Επιλογή Βέλτιστου 

Μοντέλου 

Εφόσον το απλό γραμμικό μοντέλο δεν μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την επιλογή του 

βέλτιστου μοντέλου, πρέπει να αναζητηθούν άλλα μοντέλα που να πιάνουν καλύτερα την 

κατανομή του διαταρακτικού όρου. Στην συνέχεια γίνεται μία προσπάθεια εφαρμογής στα 

δεδομένα μας, του γενικευμένου γραμμικού μοντέλου κάνοντας χρήση της κατανομής γάμμα. 

Ρευστότητα 

Όπως και στην προηγούμενη ενότητα αρχίζουμε την αναζήτηση του βέλτιστου μοντέλου υπό 

την οπτική της ρευστότητας. Υπό αυτήν την οπτική ορίζουμε ως εξαρτημένη μεταβλητή την 

CR και ως ανεξάρτητες τις: CLTL, EL, TDTA, OECA, DCL, ITR, CLTR, FATR και ETA. 

Όπως έχουμε αναφέρει κατά την ανάλυση της ρευστότητας με το απλό γραμμικό μοντέλο, 

υπάρχει έντονη συσχέτιση μεταξύ των μεταβλητών CLTL και ΕL (corr=0,8355) και των 

TDTA και ΕΤΑ (corr=0,9908). Τα αποτελέσματα αυτά αποτελούν ένδειξη για ύπαρξη 

πολυσυγγραμμικότητας.  

Ένα άλλο μέτρο για να ελέγξουμε την συσχέτιση και να καταλήξουμε στην ύπαρξη ή μη 

πολυσυγγραμμικότητας είναι ο δείκτης VIF.  

Πίνακας 4.25: VIF Τεστ 

Μεταβλητές VIF 1/VIF 

CLTL 12,2 0,08197 

CLTR 6,62 0,15106 

ETA 6,03 0,16584 

EL 5,84 0,17123 

FATR 5,05 0,19802 

ITR 4,52 0,22124 

TDTA 4,45 0,22472 

DCL 3,77 0,26525 

OECA 2,26 0,44248 

Μέσο VIF 5,64 
  

Από τον παραπάνω αποτελέσματα συμπεράνουμε ότι η μεταβλητή CLTL έχει υψηλό VIF 

πράγμα που πρέπει να το έχουμε υπόψη μας κατά την εξαγωγή της παλινδρόμησης.  

Στον επόμενο πίνακα παρουσιάζονται τα αποτελέσματα της παλινδρόμησης. 
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Πίνακας 4.26: Παλινδρόμηση για το Μοντέλο Ρευστότητας 

Optimization ML 
   

No. of obs 690 

     

Residual df 680 

Deviance 92,7215 
   

Scale parameter 0,155368 

Pearson 105,6503 
   

(1/df) Deviance 0,136355 

     

(1/df) Rearson 0,155368 

     

AIC 3,840365 

Log likelihood -1.314,93 
   

BIC -4352,229 

CR Coef. Std. Error z P>|z| [95% Conf. Interval] 

CLTL -1,49272 0,17197 -8,68 0,000 -1,829772 -1,155674 

EL 0,10758 0,01191 9,03 0,000 0,084235 0,130924 

TDTA -3,35382 0,53410 -6,28 0,000 -4,400640 -2,307003 

OECA -0,33241 0,06339 -5,24 0,000 -0,456653 -0,208176 

DCL 1,80417 0,28610 6,31 0,000 1,243431 2,364914 

ITR -0,03289 0,00512 -6,42 0,000 -0,042930 -0,022850 

CLTR 0,07556 0,01779 4,25 0,000 0,040688 0,110425 

FATR 0,13230 0,02998 4,41 0,000 0,073542 0,191062 

ETA -2,33581 0,49490 -4,72 0,000 -3,305789 -1,365832 

_cons 5,07557 0,55782 9,10 0,000 3,982256 6,168889 
 

Σύμφωνα με τα t-test όλες οι μεταβλητές είναι στατιστικά σημαντικές. Η ύπαρξη πολλών 

στατιστικά σημαντικών μεταβλητών μας οδηγεί στο συμπέρασμα ότι η 

πολυσυγγραμμικότητα που ανιχνεύσαμε πριν δεν επηρεάζει ιδιαίτερα τα αποτελέσματα μας 

και άρα μέτρα για την εξάλειψή της δε χρειάζεται να παρθούν. Παρόλα αυτά το μοντέλο 

βλέπουμε ότι έχει περιθώρια βελτίωσης και γι αυτό το λόγο θα εφαρμόσουμε τα κριτήρια 

επιλογής βέλτιστου μοντέλου. 

Πιο συγκεκριμένα σύμφωνα με το κριτήριο του Cp-Mallows το βέλτιστο μοντέλο είναι αυτό 

με τις ανεξάρτητες μεταβλητές: CLTL EL TDTA DCL FATR. Σύμφωνα με τον συντελεστή 

προσδιορισμού το κατάλληλο μοντέλο είναι αυτό με όλες τις μεταβλητές, δηλαδή καμία 

μεταβλητή δεν πρέπει να αφαιρεθεί από το υπόδειγμα. Αντίθετα το μικρότερο μέσο 

τετραγωνικό σφάλμα έχει το μοντέλο με τις εξής μεταβλητές: CLTL EL DCL TDTA FATR 

του οποίου τα αποτελέσματα είναι ίδια με αυτά του Cp-Mallows. 

Παρόλα αυτά δεν μπορούμε να αποφανθούμε ακόμα με σιγουριά ποιο μοντέλο είναι το 

βέλτιστο γι αυτό θα εφαρμόσουμε τις παλινδρομήσεις κατά βήματα 
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Παρατηρούμε ότι και οι τρεις μέθοδοι καταλήγουν στο ίδιο συμπέρασμα. Και οι τρεις 

δεν αφαιρούν από το υπόδειγμα καμία μεταβλητή. 

Βέλτιστο μοντέλο 

Από τα παραπάνω κριτήρια και τεχνικές, το βέλτιστο μοντέλο είναι αυτό που 

περιλαμβάνει όλες τις μεταβλητές. 

Τέλος ελέγχουμε και τις υποθέσεις του γενικευμένου γραμμικού μοντέλου ώστε να 

κλειδώσουμε την ορθότητα των αποτελεσμάτων μας 

 

Από τα παραπάνω συμπεράνουμε ότι ο διαταρακτικός όρος κάνει καλό fit στην κατανομή και 

έτσι τα αποτελέσματα είναι έγκυρα καθώς τα στοιχεία συγκεντρώνονται σχεδόν πάνω στην 

ευθεία.  

 

begin with full model begin with empty model begin with full model

p < 0,0500 for all terms in model p < 0,0500 adding CLTL ET TDTA OECA DCL ITR CLTR FATR ETA p < 0,0600 for all terms in model

Optimization ML No. of obs 690 Optimization ML No. of obs 690 OptimizationML No. of obs 690

Residual df 680 Residual df 680 Residual df 680

Deviance 811,2004 Scale parameter 1,192842 Deviance 811,2004 Scale parameter 1,192842 Deviance 811,2004 Scale parameter 1,192842

Pearson 811,2004 (1/df) Deviance 1,192942 Pearson 811,2004 (1/df) Deviance 1,192942 Pearson 811,2004 (1/df) Deviance 1,192942

(1/df) Rearson 1,192942 (1/df) Rearson 1,192942 (1/df) Rearson 1,192942

AIC 3,028686 AIC 3,028686 AIC 3,028686

Log likelihood -1.034,90 BIC -3633,750 Log likelihood -1.034,90 BIC -3633,750 Log likelihood-1.034,90 BIC -3633,750

CR Coef. Std. Error z P>|z| [95% Conf. Interval] CR Coef. Std. Error z P>|z| [95% Conf. Interval] CR Coef. Std. Error z P>|z| [95% Conf. Interval]

CLTL -5,90234 0,27630 -21,36 0,000 -6,443883 -5,360792 CLTL -5,90234 0,27630 -21,36 0,000 -6,443883 -5,360792 CLTL -5,90234 0,27630 -21,36 0,000 -6,443883 -5,360792

EL 0,44617 0,01870 22,85 0,000 0,409507 0,482826 EL 0,44617 0,01870 22,85 0,000 0,409507 0,482826 EL 0,44617 0,01870 22,85 0,000 0,409507 0,482826

TDTA -4,55905 1,47762 -3,09 0,002 -7,455127 -1,662967 TDTA -4,55905 1,47762 -3,09 0,002 -7,455127 -1,662967 TDTA -4,55905 1,47762 -3,09 0,002 -7,455127 -1,662967

OECA -0,33713 0,12314 -2,74 0,006 -0,578492 -0,095776 OECA -0,33713 0,12314 -2,74 0,006 -0,578492 -0,095776 OECA -0,33713 0,12314 -2,74 0,006 -0,578492 -0,095776

DCL 1,60301 0,22923 6,99 0,000 1,153732 2,052279 DCL 1,60301 0,22923 6,99 0,000 1,153732 2,052279 DCL 1,60301 0,22923 6,99 0,000 1,153732 2,052279

ITR -0,03006 0,00945 -3,18 0,001 -0,048584 -0,011535 ITR -0,03006 0,00945 -3,18 0,001 -0,048584 -0,011535 ITR -0,03006 0,00945 -3,18 0,001 -0,048584 -0,011535

CLTR -0,01572 0,01385 -1,13 0,256 -0,042856 0,011424 CLTR -0,01572 0,01385 -1,13 0,256 -0,042856 0,011424 CLTR -0,01572 0,01385 -1,13 0,256 -0,042856 0,011424

FATR 0,49525 0,03799 13,04 0,000 0,420789 0,569704 FATR 0,49525 0,03799 13,04 0,000 0,420789 0,569704 FATR 0,49525 0,03799 13,04 0,000 0,420789 0,569704

ETA -1,56236 1,44973 -1,08 0,281 -4,403768 1,279050 ETA -1,56236 1,44973 -1,08 0,281 -4,403768 1,279050 ETA -1,56236 1,44973 -1,08 0,281 -4,403768 1,279050

_cons 6,55241 1,47466 4,44 0,000 3,662141 9,442681 _cons 6,55241 1,47466 4,44 0,000 3,662141 9,442681 _cons 6,55241 1,47466 4,44 0,000 3,662141 9,442681

 Backward GLS Regression of Liquidity Based Model  Forward GLS Regression of Liquidity Based Model  Stepwise GLS Regression of Liquidity Based Model
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Κερδοφορία 

Υπό την οπτική της κερδοφορίας τα γενικευμένα γραμμικά μοντέλα κατανομής γάμμα δεν 

μπορούν να εφαρμοστούν γιατί η κατανομή του NPM τείνει στην λογαριθμική και η STATA 

δεν μπορεί να τρέξει την γάμμα ούτε κάποια άλλη κατανομή καθώς το NPM παίρνει και 

αρνητικές τιμές. Οπότε είτε πρέπει να εφαρμοστεί κάποια κατανομή στις απόλυτες τιμές, κάτι 

που όμως θα οδηγήσει σε απώλεια πληροφόρησης, είτε να βρεθεί κάποια καλύτερη 

κατανομή. 

4.3 Συμπεράσματα 

Τα στατιστικά μοντέλα είναι πολύ περιοριστικά όσον αφορά τις υποθέσεις τους. Αυτό έχει ως 

αποτέλεσμα να μην μπορεί να αναπτυχθεί μία ενιαία και καθολικά αποδεκτή θεωρία και αυτό 

γιατί οι αριθμοδείκτες παρουσιάζουν πολλές ιδιομορφίες που τους καθιστά μη συγκρίσιμους 

και με στρεβλώσεις. 

Μερικά από τα χαρακτηριστικά τους που μας οδηγούν σε αυτό το συμπέρασμα είναι: 

 Είναι επιρρεπείς στις διαφορετικές λογιστικές πολιτικές, στην «δημιουργική 

λογιστική», στην αλλαγή του επιπέδου των τιμών, την εποχικότητα και στους 

περιορισμούς των χρηματοοικονομικών καταστάσεων. 

 Δεν υπάρχει ενιαία μεθοδολογία ως προς τον υπολογισμό τους καθώς ο ίδιος 

αριθμοδείκτης μπορεί να υπολογιστεί με παραπάνω από ένα τρόπο. 

 Η επιχείρηση μπορεί να δραστηριοποιείται σε πολλούς κλάδους οπότε δεν υπάρχει 

ομοιογένεια του προϊόντος που παράγει. 

 Το μέγεθος των δεικτών εξαρτάται από τον κλάδο στον οποίο δραστηριοποιείται η 

επιχείρηση 

 Οι αριθμοδείκτες στην πλειοψηφία τους δεν ακολουθούν την κανονική κατανομή. 

Αντίθετα παρουσιάζουν κύρτωση, ασυμμετρία και ακραίες τιμές. 

 Ο κάθε δείκτης, αυτόνομα, μπορεί να ακολουθεί κανονική κατανομή αλλά σε 

συνδυασμό δεν είναι πάντα εφικτό 

 Παίρνουν ακραίες τιμές γιατί συνήθως ο παρονομαστής είναι κοντά στο μηδέν. Αυτό 

έχει ως αποτέλεσμα να επηρεάζουν την κατανομή και οι συντελεστές είναι 

μεροληπτικοί. Ακόμα μετά την αφαίρεση τους δεν είναι αναγκαίο η  κατανομή να 

γίνει κανονική 

 Οι μετασχηματισμοί δεν είναι πάντα εφικτοί και αποτελεσματικοί 
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 Παρουσιάζουν υψηλή συσχέτιση μεταξύ τους, καθώς προέρχονται από τις ίδιες 

λογιστικές καταστάσεις. Αυτό έχει ως πιθανό αποτέλεσμα την ύπαρξη  

πολυσυγγραμμικότητας καθώς και ενδογένειας. 

Εφόσον η χρήση στατιστικών τεχνικών δεν είχε τα αναμενόμενα αποτελέσματα καταλήγουμε 

στο συμπέρασμα ότι είναι προτιμότερο αντί παραμετρικών τεχνικών οι αριθμοδείκτες να 

επιλέγονται με βάση την δημοτικότητα τους αλλά και την χρήση τους στο παρελθόν 
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5. Ανάπτυξη υποδείγματος πρόβλεψης αποτυχίας 

  

Σε αυτό το κεφάλαιο επεκτείνουμε ένα μοντέλο κινδύνου χρησιμοποιώντας ένα διαφορετικό 

ορισμό πρόβλεψης της οικονομική αποτυχίας. Σε αντίθεση με τις προηγούμενες έρευνες, εδώ 

η στιγμή κατά την οποία η εταιρεία κήρυξε πτώχευση δεν χρησιμοποιείται ως ορισμός της 

αποτυχίας, αλλά η τελευταία εξετάζεται κάτω από τα δύο μεγάλα πεδία της ρευστότητας και 

κερδοφορίας καθώς και τον συνδυασμό αυτών των δύο. Για την πρόβλεψη της αποτυχίας 

γίνεται χρήση ενός μη παραμετρικού υποδείγματος, του “dynamic panel model” όπου οι 

ανεξάρτητες μεταβλητές έχουν επιλεγεί με βάση την δημοτικότητα τους στην βιβλιογραφία 

λόγο της αποτυχίας των στατιστικών τεχνικών στην επιλογή ενός βέλτιστου σετ 

αριθμοδεικτών. 

5.1 Προσδιορισμός του Μοντέλου 

Για να υπολογιστεί η πιθανότητα μια επιχείρηση να αποτύχει θα εφαρμόσουμε στην συνέχεια 

μία αθεωριτική “atherotical” οικονομετρική προσέγγιση. Πιο συγκεριμένα θα 

προσαρμόσουμε τα δεδομένα μας σε ένα δυναμικό πάνελ μοντέλο “dynamic panel model”  

εξειδικεύοντας το κάνοντας χρήση της λογιστικής κατανομής. Στην βιβλιογραφία η μέθοδος 

αυτή έχει αναπτυχθεί κυρίως από τους: Shumway (2001), Chava και Jarrow (2004), Beaver , 

McNichols και Rhie (2005), Campbell et al (2008) και Christidis και Gregory (2010). 

Πρόκειται σε γενικές γραμμές για ένα μοντέλο κινδύνου της μορφής: 

ln ( ) ( ) ( )
j jh t a t BX t   

Στο μοντέλο αυτό το ( )jh t   αντιπροσωπεύει τον κίνδυνο, σε χρόνο t για την επιχείρηση j, 

υπό συνθήκη επιβίωσης στο χρόνο t, η μεταβλητή ( )a t  είναι ο κίνδυνος βάσης, το B 

αποτελεί το διάνυσμα των συντελεστών και το ( )jX t  την μήτρα  μεταβλητών που στην 

συγκεκριμένη περίπτωση πρόκειται για αριθμοδείκτες, οι οποίοι μεταβάλλονται κατά την 

διάρκεια του χρόνου. Εδώ το ποσοστό κινδύνου ορίζεται ως ο λόγος της πιθανότητας  

αποτυχίας (likelihood odds ratio in favor of failure) και το ποσοστό του κινδύνου βάσης 

τίθεται ως σταθερά. Το μοντέλο εκτιμάται με χρήση ενός διακριτού μοντέλου logit με την 

μέθοδο μεγίστης πιθανοφάνειας δίνοντας συνεπής εκτιμητές των συντελεστών Β. Οι Chava 

και Jarrow (2004) έδειξαν ότι κάτω από την ύπαρξη μη πληροφοριακής λογοκρισίας “non-

informative censoring”, τα μοντέλα κινδύνου μπορούν να εκτιμηθούν κάνοντας χρήση 

στατιστικών πακέτων χρησιμοποιώντας την λογιστική συνάρτηση: 
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1/[exp( ' )]i

t t itP a      

όπου itX  οι εξαρτημένες χρονικά συμμεταβλητές οι οποίες θα εκτιμηθούν. Αυτό συμβαίνει 

γιατί το logit και το μοντέλο κινδύνου έχουν την ίδια συνάρτηση πιθανότητας καθώς και την 

ίδια ασυμπτωτική μήτρα διακύμανσης-συνδιακύμανσης. (Amemiya, 1985). Παρακάτω 

εκτιμάται το μοντέλο της λογιστικής παλινδρόμησης κάνοντας χρήση του στατιστικού 

πακέτου Stata. 

Για να εκτιμήσουμε το μοντέλο χρειαζόμαστε έναν δείκτη εταιρικής αποτυχίας και ένα σετ 

επεξηγηματικών μεταβλητών Για λόγους απλοποίησης υποθέτουμε ότι η εταιρική αποτυχία 

μπορεί να συμβεί μόνο σε διακριτά σημεία στον χρόνο, t=2010, 2011, 2012, 2013, 2014. 

Κάθε επιχείρηση είτε αποτυγχάνει στην περίοδο αυτή είτε επιτυγχάνει. Έτσι η εξαρτημένη 

μεταβλητή παίρνει την τιμή 1 αν η επιχείρηση αποτύχει την χρονική στιγμή t και την τιμή 0 

την χρονική στιγμή που αποτυγχάνει.  

Για να περιοριστεί η επίδραση των ακραίων τιμών χρησιμοποιείται η μέθοδος “winsoring” 

για όλες τις μεταβλητές στο 1ο και 99ο εκατοστημόριο της ομαδοποιημένης κατανομής 

Σύμφωνα με τους  Shumway (2001), Beaver, και τους McNichols και Rhie (2005)  

αντικαθιστούμε κάθε μεταβλητή κάτω από το 1ο εκατοστημόριο με αυτές του 1ου 

εκατοστημόριου και κάθε μεταβλητή πάνω από το 99ο εκατοστημόριο με αυτές του 99ου.  

5.2 Αποτυχία με βάση την ρευστότητα 

Αρχικά εφαρμόζουμε ένα δυναμικό μοντέλο κάνοντας χρήση αριθμοδεικτών και 

ταξινομώντας τις επιχειρήσεις με βάση τα κριτήρια ρευστότητας. Χρησιμοποιούμε έξι 

επεξηγηματικές μεταβλητές με βάση την βιβλιογραφία οι οποίες είναι: βραχυπρόθεσμες 

υποχρεώσεις προς το σύνολο των υποχρεώσεων (CLTL), μετοχικό κεφάλαιο προς συνολικές 

υποχρεώσεις (EL), συνολικό χρέος προς σύνολο ενεργητικού (TDTA), κυκλοφοριακή 

ταχύτητα αποθεμάτων (ITR), κυκλοφοριακή ταχύτητα απαιτήσεων (RTR ) και ο δείκτης 

κυκλοφοριακής ταχύτητας των βραχυπρόθεσμων υποχρεώσεων (CLTR). Ακολουθώντας την 

διαδικασία ταξινόμησης των επιχειρήσεων σε αποτυχημένες και επιτυχημένες κάνοντας 

χρήση των κριτηρίων που ορίσαμε για την ρευστότητα καταλήγουμε με 64 αποτυχημένες 

επιχειρήσεις και 74 μη-αποτυχημένες. 

Ο Πίνακας 1 συγκεντρώνει τις επιτυχίες και τις αποτυχίες με βάση τα κριτήρια της 

ρευστότητας ανά χρόνο. Πιο συγκεκριμένα η πρώτη στήλη δείχνει τον αριθμό των ενεργών 

επιχειρήσεων κάθε χρόνο, η  δεύτερη τον αριθμό των αποτυχημένων ενώ η τρίτη το ποσοστό 

των αποτυχημένων επιχειρήσεων για κάθε έτος. 
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Πίνακας 5.1: Αποτυχίες ανά έτος 

Έτος Πετυχημένες Αποτυχημένες (%) 

2010 97 41 29,71 

2011 94 44 31,88 

2012 86 52 37,68 

2013 80 58 42,03 

2014 74 64 46,38 

Το Panel A του πίνακα 2 περιγράφει την κατανομή των μεταβλητών για όλο το σύνολο 

δεδομένων, το panel B περιγράφει τις ιδιότητες των αποτυχημένων επιχειρήσεων ενώ το  

panel C περιγράφει τις ιδιότητες των μη-αποτυχημένων. Κατά την ερμηνεία αυτών των 

κατανομών, είναι σημαντικό να έχουμε κατά νου ότι κάθε επιχείρηση-έτος έχει το ίδιο βάρος 

πράγμα που έχει δύο σημαντικές συνέπειες. Κατ 'αρχάς, οι κατανομές κυριαρχούνται από τη 

συμπεριφορά των σχετικά μεγάλων εταιρειών και, δεύτερον, οι κατανομές, αντικατοπτρίζουν 

την επιρροή τόσο του χρόνου όσο και των επιχειρήσεων. 

Πίνακας 5.2: Βασικά Στατιστικά για το Μοντέλο Ρευστότητας 

Μεταβλητές CLTL EL TDTA ITR RTR CLTR 

Panel A: Συνολικό Δείγμα 

Μέση Τιμή 0,37 1,13 0,48 7,24 9,09 5,16 

Τυπική Απόκλιση 0,17 0,77 0,22 4,79 10,60 3,07 

Μέσος 0,34 0,89 0,48 6,01 7,16 4,78 

Min 0,09 0,15 0,09 1,10 1,42 0,48 

Max 1,00 4,10 1,68 27,36 100,00 18,15 

Παρατηρήσεις 495 

     Panel B: Αποτυχημένες Επιχειρήσεις 

Μέση Τιμή 0,44 1,37 0,58 7,97 9,09 5,09 

Τυπική Απόκλιση 0,23 2,11 0,22 5,50 5,04 2,09 

Μέσος 0,37 0,57 0,64 6,87 7,30 4,80 

Παρατηρήσεις 125 

     Panel C: Μη-Αποτυχημένες Επιχειρήσεις 

Μέση Τιμή 0,34 1,32 0,47 6,61 10,54 6,20 

Τυπική Απόκλιση 0,13 0,80 0,12 4,54 12,70 2,79 

Μέσος 0,33 1,05 0,49 5,59 8,17 5,83 

Παρατηρήσεις 370 
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Τα αποτελέσματα από το τρέξιμο του μοντέλου logit παρουσιάζονται στον Πίνακα 3. O 

έλεγχος LR απορρίπτει τη μηδενική υπόθεση, οπότε το μοντέλο ερμηνεύει καλά τα δεδομένα. 

Δύο μεταβλητές βρέθηκαν να είναι στατιστικά σημαντικές στο επίπεδο  5%: (CLTL) και 

(CLTR) ενώ σε επίπεδο 10% αυξήθηκαν σε τέσσερις: (CLTL), (ΕΛ), (RTR) και (CLTR). 

Πίνακας 5.3: Λογιστική Παλινδρόμηση για το μοντέλο Ρευστότητας 

     

Number of obs:  495 

     

Number of groups: 138 

     

LR chi2(6):    162,71 

     

Prob > chi2: 0,00 

Log likelihood:  -109,24 

   

Pseudo R2:    0,427 

Y Coef. Std. Error z  P>|z|  [95% Conf. Interval] 

CLTL 3,124 0,931 3,36 0,001 1,299 4,948 

EL -0,825 0,492 -1,68 0,093 -1,789 0,139 

TDTA -0,821 0,523 -1,57 0,116 -1,846 0,203 

ITR 0,033 0,038 0,86 0,388 -0,042 0,108 

RTR -0,119 0,070 -1,69 0,091 -0,257 0,019 

CLTR -0,817 0,147 -5,57 0,000 -1,105 -0,529 

_cons  1,117 0,882 1,27 0,205 -0,612 2,846 

 

Έλεγχοι για την ύπαρξη πολυσυγγραμμικότητας έχουν εφαρμοστεί, καθώς η ύπαρξη της 

μπορεί να οδηγήσει σε ανακριβείς εκτιμήσεις των συντελεστών παλινδρόμησης ή την αύξηση 

των τυπικών σφαλμάτων θέτοντας έτσι σε κίνδυνο την εγκυρότητα των τεστ της στατιστική 

σημαντικότητας. Παρόλα αυτά ο χαμηλός “variance inflation factor” (VIF) δεν υποδεικνύει 

την ύπαρξη της. Επιπλέον, το τεστ των Hosmer & Lemeshow δείχνει ότι το μοντέλο 

ερμηνεύει καλά τα δεδομένα. Επίσης, η ακρίβεια ταξινόμησης είναι 88,7% με σφάλμα Τύπου 

ΙΙ 3,60%. 

 

Πίνακας 5.4: Μήτρα Συσχέτισης 

  CLTL EL TDTA ITR RTR CLTR 

CL/TL 1.0000 

     E/L 0.0420 1.0000 

    TD/TA -0.1408 -0.3812 1.0000 

   ITR 0.1310 -0.0788 -0.0326 1.0000 

  RTR -0.1772 0.1303 -0.0704 0.0050 1.0000 

 CLTR -0.1435 0.3048 -0.1500 0.0889 0.2965 1.0000 
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Πίνακας 5.6: VIF τεστ 

Μεταβλητές VIF 1/VIF 

EL 1,34 0,75 

CLTR 1,3 0,77 

TDTA 1,23 0,81 

RTR 1,15 0,87 

CLTL 1,08 0,93 

ITR 1,07 0,93 

Μέσο VIF 1,2 

  

Πίνακας 5.7: Ακρίβεια Ταξινόμησης 

Correctly classified 88,70% 

Type I Error 7,70% 

Type II Error 3,60% 

 

5.3 Αποτυχία με βάση την κερδοφορία 

Στο μοντέλο η ταξινόμηση των επιχειρήσεων σε πετυχημένες και αποτυχημένες γίνεται με 

βάση των κριτηρίων που έχουμε ορίσει στην κερδοφορία. Οι μεταβλητές που 

χρησιμοποιούμε είναι: το μεικτό περιθώριο κέρδους (GPM), το πλεονέκτημα μόχλευσης (FL) 

και ο δείκτης των λειτουργικών εξόδων προς τα συνολικά έσοδα (OER). Ακολουθώντας την 

διαδικασία ταξινόμησης των επιχειρήσεων σε αποτυχημένες και επιτυχημένες καταλήγουμε 

με 55 αποτυχημένες επιχειρήσεις και 83 μη-αποτυχημένες. 

Ο Πίνακας 1 συγκεντρώνει τις επιτυχίες και τις αποτυχίες με βάση τα κριτήρια της 

ρευστότητας ανά χρόνο. Πιο συγκεκριμένα η πρώτη στήλη δείχνει τον αριθμό των ενεργών 

επιχειρήσεων κάθε χρόνο, η δεύτερη τον αριθμό των αποτυχημένων ενώ η τρίτη το ποσοστό 

των αποτυχημένων επιχειρήσεων για κάθε έτος. 

Πίνακας 5.8: Αποτυχίες ανά έτος 

Έτος Επιτυχημένες Αποτυχημένες (%) 

2010 118 20 14,49 

2011 112 26 18,84 

2012 99 39 28,26 

2013 90 48 34,78 

2014 83 55 39,86 
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Το panel Α του πίνακα 8 περιγράφει την κατανομή των μεταβλητών σε ολόκληρο το σύνολο 

δεδομένων, το panel Β περιγράφει τις ιδιότητες των αποτυχημένων επιχειρήσεων και το panel 

Γ περιγράφει τις μη-αποτυχημένες. Από την σύγκριση των ομάδων Α και Β, αποκαλύπτεται 

ότι οι επιχειρήσεις που απέτυχαν παρουσιάζουν διαφορές από το υπόλοιπο δείγμα. Για 

παράδειγμα, η τυπική απόκλιση της FL των αποτυχημένων επιχειρήσεων είναι 10,6 φορές 

μεγαλύτερη από την τυπική απόκλιση της FL στο πλήρες δείγμα. Επίσης, η μέση τιμή είναι 

χαμηλότερη για το GPM και FL στην αποτυχημένη ομάδα. Τέλος η κατανομή των μη 

αποτυχημένων επιχειρήσεων είναι γενικά αρκετά καλύτερη από αυτήν των αποτυχημένων. 

Πίνακας 5.9: Βασικά Στατιστικά για το Μοντέλο Ρευστότητας 

Μεταβλητές GPM FL OER 

Panel A: Συνολικό Δείγμα 

Μέση Τιμή 0,27 2,32 0,15 

Τυπική Απόκλιση 0,15 1,30 0,14 

Μέσος 0,25 1,98 0,11 

Min 0,01 1,04 0,12 

Max 0,71 9,87 0,86 

Παρατηρήσεις 557 

  Panel B: Αποτυχημένες Επιχειρήσεις 

Μέση Τιμή 0,21 0,59 0,17 

Τυπική Απόκλιση 0,14 13,79 0,22 

Μέσος 0,19 2,18 0,09 

Παρατηρήσεις 142 

  Panel C: Μη-Αποτυχημένες Επιχειρήσεις 

Μέση Τιμή  0,30 2,17 0,15 

Τυπική Απόκλιση 0,14 0,93 0,10 

Μέσος 0,28 1,94 0,11 

Παρατηρήσεις 415 

  Ο πίνακας 9 παρουσιάζει τα αποτελέσματα της παλινδρόμησης για το μοντέλο με βάση την 

κερδοφορία. Η δεύτερη στήλη δείχνει τους εκτιμημένους συντελεστές και η τρίτη τα τυπικά 

σφάλματα. Όλες οι μεταβλητές βρέθηκαν να είναι σημαντικές στο επίπεδο σημαντικότητας 

5%, έτσι μπορούμε να συμπεράνουμε ότι οι δείκτες αποδοτικότητας είναι απαραίτητες για 

την πρόβλεψη της οικονομικής δυσχέρειας. 
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Table 5.10: Λογιστική Παλινδρόμηση για το Μοντέλο της Κερδοφορίας 

     

Number of obs:  557 

     

Number of groups: 138 

     

LR chi2(6):    103,22 

     

Prob > chi2: 0,00 

Log likelihood:  -127,91 

   

Pseudo R2:    0,288 

Y Coef. Std. Error z  P>|z|  [95% Conf. Interval] 

GPM -15,723 2,487 -6,32 0,000 -20,597 -10,849 

FL 0,236 0,862 2,74 0,006 0,067 0,405 

OER 11,328 1,946 5,82 0,000 7,514 15,143 

_cons  -1,232 0,407 -3,03 0,002 -2,029 -0,435 

 

Ο χαμηλός συντελεστής variance inflation factor (VIF) και ο πίνακα συσχέτισης δεν 

υποδεικνύουν ύπαρξη πολυσυγγραμμικότητας. Η ακρίβεια ταξινόμησης είναι μεγαλύτερη 

από το μοντέλο της ρευστότητας, ενώ το σφάλμα τύπου ΙΙ είναι μόλις 0,7%. 

 

Πίνακας 5.11: Μήτρα Συσχέτισης 

  GPM FL OER 

GPM 1 0 

 FL 0,0015 1 

 OER 0,2835 -0,0315 1 

 

Πίνακας 5.12: VIF τεστ 

Μεταβλητές VIF 1/VIF 

OER 1,22 0,81967 

GPM 1,23 0,81301 

FL 1,02 0,98039 

Μέσο VIF 1,16 

  

Πίνακας 5.13: Ακρίβεια Ταξινόμησης 

Correctly classified 91,90% 

Type I Error 7,40% 

Type II Error 0,70% 
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5.4 Αποτυχία με βάση την ρευστότητα και την κερδοφορία 

Σε αυτό το μοντέλο για να ταξινομηθούν οι επιχειρήσεις σε αποτυχημένες και μη 

συνδυάζουμε τους περιορισμούς της ρευστότητας με αυτούς της κερδοφορίας. 

Χρησιμοποιούμε εννέα ερμηνευτικές μεταβλητές οι οποίες είναι: βραχυπρόθεσμες 

υποχρεώσεις προς το σύνολο των υποχρεώσεων (CLTL), μετοχικό κεφάλαιο προς συνολικές 

υποχρεώσεις (EL), συνολικό χρέος προς σύνολο ενεργητικού (TDTA), κυκλοφοριακή 

ταχύτητα αποθεμάτων (ITR), κυκλοφοριακή ταχύτητα απαιτήσεων (RTR ), ο δείκτης 

κυκλοφοριακής ταχύτητας των βραχυπρόθεσμων υποχρεώσεων (CLTR), το μεικτό περιθώριο 

κέρδους (GPM), το πλεονέκτημα μόχλευσης (FL) και ο δείκτης των λειτουργικών εξόδων 

προς τα συνολικά έσοδα (OER). Ακολουθώντας την διαδικασία ταξινόμησης των 

επιχειρήσεων σε αποτυχημένες και επιτυχημένες καταλήγουμε με 89 αποτυχημένες 

επιχειρήσεις και 49 μη-αποτυχημένες. 

Ο Πίνακας 1 συγκεντρώνει τις επιτυχίες και τις αποτυχίες με βάση τα κριτήρια της 

ρευστότητας ανά χρόνο. Πιο συγκεκριμένα η πρώτη στήλη δείχνει τον αριθμό των ενεργών 

επιχειρήσεων κάθε χρόνο, η  δεύτερη τον αριθμό των αποτυχημένων ενώ η τρίτη το ποσοστό 

των αποτυχημένων επιχειρήσεων για κάθε έτος. 

Πίνακας 5.14: Αποτυχίες ανά Έτος 

Έτος Επιτυχημένες Αποτυχημένες (%) 

2010 90 48 34,78 

2011 84 54 39,13 

2012 71 67 48,55 

2013 60 78 56,52 

2014 49 89 64,49 

Το panel Α του πίνακα 14 περιγράφει την κατανομή των μεταβλητών σε ολόκληρο το σύνολο 

δεδομένων, το panel Β περιγράφει τις ιδιότητες των αποτυχημένων ενώ το panel Γ 

περιγράφει την μη-αποτυχημένη ομάδα. Η σύγκριση των panel Α και Β, αποκαλύπτει ότι 

αποτυχημένες επιχειρήσεις έχουν εύκολα αντιληπτές διαφορές από το υπόλοιπο δείγμα. Για 

παράδειγμα, η τυπική απόκλιση για όλες τις μεταβλητές είναι είτε ίδια είτε μεγαλύτερη στις 

αποτυχημένες επιχειρήσεις, ενώ η διάμεσος είναι χαμηλότερη. Επίσης, η μέση τιμή είναι 

χαμηλότερη για το GPM και FL για την αποτυχημένη ομάδα. Ακόμα συμπερασματικά, η 

κατανομή των μη αποτυχημένων επιχειρήσεων είναι αρκετά καλύτερη σε σχέση με τις 

αποτυχημένες. Τέλος η τυπική απόκλιση είναι χαμηλότερη για τους 8 από τους 9 δείκτες των 

μη αποτυχημένων επιχειρήσεων. 
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Πίνακας 5.15: Βασικά Στατιστικά για το Μοντέλο Ρευστότητας και Κερδοφορίας 

Μεταβλητές CLTL EL TDTA ITR RTR CLTR GPM FL OER 

Panel A: Συνολικό Δείγμα 

Μέση Τιμή 0,37 1,32 0,49 6,96 9,78 6,04 0,27 2,13 0,16 

Τυπική Απόκλιση 0,17 1,02 0,16 4,71 10,61 2,56 0,15 1,39 0,14 

Μέσος 0,34 1,00 0,50 5,82 7,87 5,69 0,25 1,95 0,11 

Min 0,11 0,06 0,15 1,60 3,59 1,76 0,01 -4,98 0,01 

Max 1,00 5,81 0,95 27,95 100,00 17,38 0,69 10,06 0,91 

Παρατηρήσεις 443 

        Panel B: Αποτυχημένες Επιχειρήσεις 

Μέση Τιμή 0,38 1,36 0,54 6,93 12,23 5,44 0,27 1,00 0,18 

Τυπική Απόκλιση 0,21 1,75 0,20 5,18 18,75 2,31 0,15 11,70 0,20 

Μέσος 0,32 0,81 0,55 5,68 8,16 4,99 0,24 2,18 0,12 

Παρατηρήσεις 198 

        Panel C: Μη-Αποτυχημένες Επιχειρήσεις 

Μέση Τιμή 0,36 1,35 0,46 7,03 8,22 6,50 0,27 1,92 0,14 

Τυπική Απόκλιση 0,12 0,74 0,11 4,60 3,29 2,68 0,14 0,39 0,10 

Μέσος 0,35 1,10 0,48 5,94 7,75 6,15 0,25 1,87 0,10 

Παρατηρήσεις 245 

         

Ο πίνακας 15 παρουσιάζει τα αποτελέσματα της παλινδρόμησης για το μοντέλο που 

συνδυάζει τη ρευστότητα και την κερδοφορία. Έξι μεταβλητές βρέθηκαν να είναι στατιστικά 

σημαντικές στο επίπεδο 5%: (EL), (TDTA), (RTR), (CLTR), (GPM) και (OER). Το LR τεστ 

δείχνει ότι το μοντέλο ταιριάζει καλά στα δεδομένα ενώ το ψεύδο-R2 βελτιώνεται σημαντικά 

σε σχέση με το μοντέλο της κερδοφορίας, αλλά είναι μικρότερο από το μοντέλο της 

ρευστότητας. 

Πίνακας 5.16: Λογιστική Παλινδρόμηση για το Μοντέλο Ρευστότητας και Κερδοφορίας 

     

Number of obs:  443 

     

Number of groups: 138 

     

LR chi2(6):    186,27 

     

Prob > chi2: 0,00 

Log likelihood:  -129,10 

   

Pseudo R2:    0,419 

Y Coef. Std. Error z  P>|z|  [95% Conf. Interval] 

CLTL 1,800 1,220 1,48 0,140 -0,591 4,192 
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EL 3,250 0,449 7,24 0,000 2,371 4,130 

TDTA 23,325 3,086 7,56 0,000 17,278 29,373 

ITR 0,057 0,047 1,23 0,219 -0,034 0,149 

RTR 0,050 0,013 3,94 0,000 0,025 0,075 

CLTR -0,182 0,090 -2,03 0,043 -0,358 -0,006 

GPM -7,680 1,862 -4,12 0,000 -11,329 -4,031 

FL -0,031 0,170 -0,18 0,855 -0,364 0,302 

OER 7,714 1,972 3,91 0,000 3,949 11,579 

_cons -17,397 2,182 -7,97 0,000 -21,673 -13,121 

 

Η μήτρα συσχέτισης δείχνει ότι οι μεταβλητές (TDTA) και (EL) έχουν μια ισχυρότερη σχέση 

μεταξύ τους. Το VIF τεστ δεν είναι αρκετά μεγάλο ώστε να αποδεχτούμε την ύπαρξη 

πολυσυγγραμμικότητας. Αυτό έχει σαν αποτέλεσμα να μην μπορούμε να απομακρύνουμε 

από το υπόδειγμα τις δύο αυτές μεταβλητές, αλλά πρέπει να έχουμε υπόψη μας ότι τα τυπικά 

σφάλματα μπορεί να είναι λίγο μεγεθυμένα. Επιπλέον το  σφάλμα τύπου ΙΙ είναι μεγαλύτερο 

από αυτό στο μοντέλο της κερδοφορίας, αλλά και μικρότερο από αυτό στο μοντέλο της 

ρευστότητας. 

Πίνακας 5.17: VIF Τεστ 

Μεταβλητές VIF 1/VIF 

TDTA 5,07 0,1972 

EL 5,16 0,1938 

CLTR 1,65 0,6061 

GPM 1,42 0,7042 

OER 1,33 0,7519 

ITR 1,25 0,8000 

FL 1,24 0,8065 

RTR 1,08 0,9259 

Μέσο VIF 2,2 

  

 

Πίνκας 5.18: Ακρίβεια Ταξινόμησης 

Correctly classified 89,20% 

Type I Error 8,60% 

Type II Error 2,20% 
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Συμπερασματικά καταλήγουμε στο ότι διαφορετικοί αριθμοδείκτες είναι στατιστικά 

σημαντικοί και στο ενοποιημένο μοντέλο και στα απλά, καθώς στατιστικά ασήμαντοι δείκτες 

στο ενοποιημένο μοντέλο βρέθηκαν να μην συνεισφέρουν σημαντικά ούτε στα απλά μοντέλα 

και vice versa. Για παράδειγμα, στο μοντέλο που βασίζεται στην ρευστότητα μόνο δύο από 

τις έξι μεταβλητές ήταν σημαντικές σε επίπεδο σημαντικότητας 5% , ενώ στο ενοποιημένο 

μοντέλο υπήρχαν τέσσερις στατιστικά σημαντικές μεταβλητές . Επίσης, στο μοντέλο που 

βασίζεται στην κερδοφορία όλες οι μεταβλητές ήταν σημαντικές, ενώ για το συνδυασμένο 

μοντέλο μόνο δύο από τις τρεις ήταν σημαντικές. Ως εκ τούτου, δεν μπορούμε να 

συμπεράνουμε ποιο μοντέλο είναι το καλύτερο καθώς μια τέτοια απόφαση εξαρτάται από τον 

εκάστοτε ερευνητή και το πεδίο της έρευνάς του.  
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6. Συμπεράσματα – Προτάσεις για μελλοντική έρευνα 

 

 

Συμπερασματικά, με το παρόν δείγμα δεν μπορούμε να οδηγηθούμε σε μία ενιαία 

παραμετρική μεθοδολογία επιλογής αριθμοδεικτών. Έτσι κρίνεται καλύτερη η επιλογή 

μεταβλητών με βάση την δημοτικότητα τους στην βιβλιογραφία. Ακόμα, η χρήση του 

εναλλακτικού ορισμού της εταιρικής αποτυχίας με βάση την ρευστότητα και την κερδοφορία, 

με χρήση λογικών ορισμών, είναι καταλληλότερη καθώς και σε ικανοποιητικά αποτελέσματα 

οδηγεί αλλά και μπορεί να αποτελέσει σήμα για την πτώχευση πριν αυτή συμβεί. Τέλος, με 

την εφαρμογή ενός μη παραμετρικού μοντέλου πρόβλεψης αποτυχίας αποφεύγονται οι 

αρνητικές επιδράσεις της κατανομής των αριθμοδεικτών 

Όσον αφορά μια μελλοντική επέκταση της παρούσας εργασίας, χρήσιμη θα ήταν η εφαρμογή 

των παραμετρικών μοντέλων κάνοντας χρήση εταιριών από άλλους βιομηχανικούς κλάδους 

και η μεταξύ τους σύγκριση. Ακόμα η εφαρμογή του dynamic logit  προσθέτοντας 

μεταβλητές από την αγορά και την οικονομία κρίνεται αναγκαία καθώς με αυτόν τον τρόπο 

και θα ενισχυθούν τα αποτελέσματα του υποδείγματος καθώς αυτό θα είναι πιο πλήρες και 

σύγκριση μεταξύ των υποδειγμάτων θα μπορεί να εφαρμοστεί. Τέλος, ενδιαφέρον θα ήταν 

και η εφαρμογή του ορισμού της αποτυχίας και σε άλλα παραμετρικά και μη παραμετρικά 

υποδείγματα. 
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