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iv 

Περίληψη 

Κατά την εκπόνηση της παρούσας πτυχιακής εργασίας θα πραγματοποιηθεί μία σύγκριση 

των βασικών μεθόδων εκτίμησης πιθανότητας πτώχευσης και βιωσιμότητας εταιριών. Για 

την αξιολόγηση τους θα χρησιμοποιηθούν, εκτός από την κλασική μέθοδο ALTMAN, και 

μέθοδοι υπολογιστικής νοημοσύνης. 

 Ο πρώτος τρόπος πραγματοποιείται με τη χρήση της κλασικής μεθόδου ALTMAN 

και των τροποποιήσεων που αυτή έχει δεχθεί με την πάροδο των ετών 

 Ο δεύτερος τρόπος κάνει χρήση των μεθόδων υπολογιστικής νοημοσύνης με βασικές 

τη μέθοδο Περιβάλλουσας Ανάλυσης Δεδομένων (DEA) καθώς και την μέθοδο 

κατηγοριοποίησης με την χρήση των νευρωσικών δικτύων  

Δεδομένα των εταιρειών που θα χρησιμοποιηθούν, αποτελούν οι δημοσιευμένοι, βάσει  

νόμου, σε εφημερίδες και διαδίκτυο, ισολογισμοί και αριθμοδείκτες. Παρουσίαση των 

συμπερασμάτων, των αποτελεσμάτων και της αξιοπιστίας κάθε μεθόδου, θα 

πραγματοποιηθεί στο κεφάλαιο Συμπεράσματα. 
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Εισαγωγή 

Το μεγάλο  ενδιαφέρον που έδειξαν οι ερευνητές για την πτώχευση επιχειρήσεων από το έργο 

του FitzPatrick (1932) δικαιολογείται από την ανάγκη προστασίας των πιστωτών σε ένα 

πλαίσιο αυξανώμενων περιπτώσεων  των πτωχευμένων επιχειρήσεων και αποτέλεσμα την 

αύξηση  χρεών (Refait -Alexander, 2004). Οι επιχειρηματίες και οι εργαζόμενοί τους είναι 

αναμφίβολα τα πρώτα θύματα της πτώχευσης, γιατί θα σταματήσει την οικονομική 

δραστηριότητα με την οποία συνδέονται στενά. Όμως οι παρενέργειες μετά την πτώχευση  

εταιρείας και με την περίπλοκη αλληλεπίδραση που έχει με το περιβάλλον της οικονομικό 

και κοινωνικό , είναι πιθανό να έχει πιο καταστροφικές συνέπειες για όλους τους εταίρους 

της. Στο προσκήνιο των οποίων βρίσκονται οι πιστωτές, ιδιαίτερα οι πιο εύθραυστοι που 

μπορούν να παρασυρθούν σε αυτή την εξαφάνιση. Έμμεσα, ειδικά όταν η εταιρική αποτυχία 

επηρεάζει μια εταιρεία με μεγάλη επιρροή στο περιβάλλον της. Στο τέλος, η χρεοκοπία θα 

μπορούσε να υπονομεύσει την οικονομική ανάπτυξη επειδή σηματοδοτεί το τέλος μιας 

επιχειρηματικής περιπέτειας χωρίς την οποία είναι αδύνατο για μια οικονομία να ελπίζει ότι 

μπορεί να επιβιώσει και να αναγεννηθεί (VanCaillie και Dighaye, 2002). 

Ο στόχος της πρόβλεψης της χρεοκοπίας και του περιορισμού των συνεπειών της δικαιολογεί 

την τεράστια βιβλιογραφία που είναι αφιερωμένη σε αυτό το θέμα. Οι He και Kamath (2006) 

υποστηρίζουν ότι από τα μοντέλα αναφοράς του Beaver (1966) και του Altman (1968), έχουν 

γίνει πολλές τροποποιήσεις και επιτάσεις στα μοντέλα πρόβλεψης της εταιρικής αποτυχίας. 

Αυτά τα μοντέλα χρησιμοποιούνται για τους ακόλουθους σκοπούς:  

 τη μέτρηση του πιστωτικού κινδύνου ως μέρος της τιμολόγησης των τραπεζικών 

προϊόντων,  

 τον υπολογισμό των ελάχιστων τραπεζικών κεφαλαιακών απαιτήσεων και  

 την αξιολόγηση της μέτρησης του συστημικού κινδύνου. 

Ο στόχος αυτής της εργασίας  είναι να παρουσιάσει μια συνθετική ανάλυση της υπάρχουσας 

έρευνας σχετικά με μελέτες που είναι αφιερωμένες στην πρόβλεψη της επιχειρηματικής 

αποτυχίας. Αυτό το κεφάλαιο θα αιτιολογήσει επίσης τους συμβιβασμούς που πρέπει να 

γίνουν (διατηρείται ορισμός, επιλογή μεταβλητών και στατιστικές μέθοδοι) κατά το 

σχεδιασμό των μοντέλων στα επόμενα κεφάλαια. Στη δεύτερο μέρος θα προσπαθήσουμε να 

ορίσουμε πρώτα την έννοια της αποτυχίας και μετά να διερευνήσει τις κύριες αιτίες του που 

αναφέρονται στη βιβλιογραφία. Το τρίτο μέρος δίνει έμφαση στην ποικιλία των τεχνικών 
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ταξινόμησης που χρησιμοποιούνται. Και τέλος, το τελευταίο μέρος εξετάζει τους καλύτερους 

προγνωστικούς παράγοντες της επιχειρηματικής αποτυχίας. 

Η διαδικασία της αποτυχίας 

Ορισμός της έννοιας 

Παρά τον σημαντικό αριθμό δημοσιεύσεων και έρευνας  για την πτώχευση επιχειρήσεων, δεν 

υπάρχει ακόμη ομόφωνα αποδεκτός ορισμός για την ακριβή περιγραφή του φαινομένου της 

αποτυχίας(Guilhot, 2000; Koenig, 1985b). Οι Ooghe και Van Wymeersch (1996) διακρίνουν 

μεταξύ δύοβασικών σημασιών για να ορίσουν αυτήν την έννοια: η μία είναι οικονομική και η 

άλληνομική. 

Οικονομική ερμηνεία της αποτυχίας 

Σύμφωνα με μια καθαρά οικονομική αντίληψη, μια εταιρεία θεωρείται ότι έχει αθέτηση 

υποχρεώσεων όταν η οικονομική της κερδοφορία δεν επαρκεί για να αποζημιώσει το κόστος 

του απασχολούμενου κεφαλαίου. Για τον Gresse (2003), η οικονομική αποτυχία 

μεταφράζεται σε αρνητική προστιθέμενη αξία. Αυτή η κατάσταση γενικά προκύπτει όταν η 

εταιρεία δεν έχει ανταγωνιστικό πλεονέκτημα που της επιτρέπει να αυξήσει τις πωλήσεις της 

ή όταν δεν ελέγχει το κόστος παραγωγής και λειτουργίας της που επηρεάζει αρνητικά το 

λειτουργικό της αποτέλεσμα (Bescos, 1989). Στο πλαίσιο αυτό, η εταιρεία πρέπει να 

αποτελέσει αντικείμενο στρατηγικής αξιολόγησης και επανεξέτασης της συνολικής 

λειτουργίας για να βγει από το αδιέξοδο και να αποφύγει την είσοδο σε καθοδικό σπιράλ 

αποτυχίας (Crutzen andVan Caillie, 2009).  

Οι μοχλοί στους οποίους πρέπει να ενεργήσει η εταιρεία για να βελτιώσει την οικονομική της 

απόδοση είναι: 

 Το λειτουργικό περιθώριο προχωρά μέσω της μείωσης του κόστους παραγωγής, της 

αναδιοργάνωσης των εργασιών για αύξηση της παραγωγικότητας και της αύξησης 

του όγκου πωλήσεων. Η μακροπρόθεσμη αύξηση των πωλήσεων προκύπτει από την 

ανάπτυξη προϊόντων ή/και δραστηριοτήτων, την κατάκτηση νέων αγορών και την 

ενίσχυση των ανταγωνιστικών πλεονεκτημάτων. 

 Η βελτίωση του ρυθμού κύκλου εργασιών του επενδυμένου κεφαλαίου πηγάζει 

αφενός από την ελαχιστοποίηση του WCR, που προκύπτει από τη μείωση του χρόνου 

ροής των αποθεμάτων και της πίστωσης πελατών και από την αύξηση των πιστώσεων 
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προμηθευτών, και αφετέρου από το μερίδιο αποεπένδυσης σε άχρηστες 

δραστηριότητες ή δραστηριότητες που καταστρέφουν την αξία· 

 Από οικονομική άποψη, η εταιρεία πρέπει να βρει τον βέλτιστο συνδυασμό της 

χρηματοοικονομικής της δομής (ίδια κεφάλαια και χρέος) για να ελαχιστοποιήσει το 

κόστος κεφαλαίου της (Cherif και Dubreuille, 2005). 

Αντιστρόφως, η οικονομική αποτυχία θα μπορούσε να συμβάλει στην περεταίρω επιδείνωση 

της οικονομικής θέσεις της εταιρίας, η οποία εκδηλώνεται με την αδυναμία να τηρηθούν οι 

βραχυπρόθεσμες δεσμεύσεις με τα διαθέσιμα περιουσιακά στοιχεία (Beaver, 1966· Malécot, 

1981a). Ο Séverin (2006) θεωρεί ότι οι οικονομικές δυσκολίες εμφανίζονται όταν η 

ικανότητα δανεισμού της εταιρείας επιτυγχάνεται ή ακόμη και υπερβαίνει τις δυνατότητες 

της εταιρίας. Η διακοπή πληρωμών αποτελεί μέρος μιας σταδιακής διαδικασίας προς την 

πτώχευση(LEVRATTO, 2011·OogheandPrijcker, 2008). Εσωτερικά, μια αδέξια διαμόρφωση 

της στρατηγικής της εταιρείας, καθώς και η άγνοια των παραγωγικών διαδικασιών, η 

ανικανότητα των διευθυντών και του προσωπικού της εταιρείας είναι όλοι οι παράγοντες που 

συντελούν στο  ξεκινήσουν τη διαδικασία της πτώχευσης. Οι περιορισμοί του εξωτερικού 

περιβάλλοντος, που εκφράζονται από ανταγωνιστική πίεση, μια οικονομική ύφεση και η 

περιορισμένη πρόσβαση στη χρηματοδότηση μπορούν επίσης να ξεκινήσουν την καθοδική 

πορεία της εταιρίας. Φυσικά, μια τέτοια εξέλιξη δηλαδή η επιδείνωση της οικονομικής 

κατάστασης της εταιρίας επηρεάζει τις οικονομικές επιδόσεις της εταιρείας και κατά 

συνέπεια την ικανότητά της να τηρεί τις δεσμεύσεις της έναντι των εταίρων της. Η 

αφερεγγυότητα οδηγεί σε επαναλαμβανόμενα περιστατικά αθέτησης πληρωμών και είναι η 

αιτία για την έναρξη της πτωχευτικής διαδικασίας. Ωστόσο, πρέπει να σημειωθεί ότι όλες οι 

εταιρείες, λόγω των ιδιαίτερων χαρακτηριστικών τους (ηλικία, μέγεθος, επιχειρηματικός 

τομέας, ιστορία και παρελθόν κ.λπ.), δεν βιώνουν την ίδια μοίρα, αν και έχουν συγκρίσιμες 

επιδόσεις στην αρχή (Argenti, 1976). 

Νομική ερμηνεία αθέτησης υποχρεώσεων 

Το συνδυασμένο αποτέλεσμα της οικονομικής και χρηματοοικονομικής αποτυχίας οδηγεί την 

επιχείρηση σε νομική αποτυχία (Casta and Zerbib, 1979). Μια εταιρεία καθίσταται επίσημα 

αφερέγγυα όταν υποβάλλεται σε διαδικασία συλλογικής διαχείρισης ή δικαστικής 

εκκαθάρισης. 
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Η αίτηση πτώχευσης μπορεί να κατατεθεί από τον ίδιο τον οφειλέτη, από τους πιστωτές του 

ή από τον Εισαγγελέα. Σε περίπτωση κατάθεσης από τους πιστωτές ή τον εισαγγελέα, ο 

οφειλέτης πρέπει να κλητεύονται 15 ημέρες πριν από τη δικάσιμο. 

Σε μια προσέγγιση πρόβλεψης, η πλειονότητα των προηγούμενων μελετών βασίζεται σε έναν 

νομικό ορισμό της έννοιας της πτώχευσης να γίνει σαφής διάκριση των ορίων μεταξύ 

επιχειρήσεων που αποτυγχάνουν και υγιών εταιρειών. Ο Refait-Alexandre (2004) 

υπογραμμίζει ότι ο διαχωρισμός μεταξύ αυτών των δύο ομάδων εταιρειών είναι ένα 

ευαίσθητο πρόβλημα, που ενδέχεται να βλάψει την φερεγγυότητα του δείκτη αποτυχίας 

(πτώχευσης). Οι Balcaen και Ooghe (2006) αναφέρουν ότι τα κλασικά μοντέλα πρόβλεψης 

αστοχίας έχουν ορισμένους περιορισμούς, ιδίως επειδή βασίζονται σε έναν αυθαίρετο ορισμό 

της αποτυχίας (πτώχευσης). Στην εμπειρική βιβλιογραφία, αναφέρονται αρκετοί ορισμοί της 

αποτυχίας. 

Οι περισσότεροι από αυτούς χρησιμοποίησαν τον νομικό ορισμό της αποτυχίας(Charitou, 

Neophytou et Charalambous, 2004; Daubie και Meskens, 2002; Mselmi, Lahiani and Hamza, 

2017).Ο νομικός ορισμός της αποτυχίας είναι δημοφιλής επειδή παρέχει ένα αντικειμενικό 

κριτήριο που καθιστά εύκολο τον διαχωρισμό των δύο επιχειρηματικών ομάδων. Επιπλέον, 

καθιστά δυνατή την αντικειμενική χρονολόγηση της στιγμής της αποτυχίας. 

Άλλα μοντέλα βασίζονται σε ένα κριτήριο οικονομικής δυσπραγίας (Doumpos et Zopounidis, 

1999;Platt et Platt, 2002) ή σε ένα γεγονός όπως η αθέτηση πληρωμής(Gepp et Kumar, 2015; 

Repullo,Saurina et Trucharte, 2010). Σύμφωνα με τον ορισμό που υιοθέτησαν οι τράπεζες, 

για παράδειγμα, στις περισσότερες περιπτώσεις μια εταιρεία θεωρείται αθέτηση πληρωμής 

εάν καθυστερήσει περισσότερες από 90 ημέρες σε σχέση με τις συμβατικές της υποχρεώσεις. 

Η ποικιλία αυτών των ορισμών δείχνει την έλλειψη συναίνεσης μεταξύ των ερευνητών για το 

πώς να κατανοήσουν την έννοια της αποτυχίας. Επομένως, η αυθαίρετη επιλογή ενός 

ορισμού μπορεί να έχει αρνητικές συνέπειες στο μοντέλο πρόβλεψης. 

Παράγοντες αποτυχίας 

Η ανεπάρκεια κερδοφορίας θεωρείται συνήθως ως η αρχή της επιδείνωσης της οικονομικής 

υγείας μιας εταιρείας. Όπως αναφέραμε προηγουμένως, η πτώση του λειτουργικού 

περιθωρίου, μετά από στρατηγικές και διαχειριστικές αποφάσεις που ελήφθησαν υπό τους 

περιορισμούς του μακροοικονομικού περιβάλλοντος, είναι η αιτία αυτής της ανεπάρκειας 

(Ooghe καιWAYEAERT, 2004). Ως εκ τούτου, οι λόγοι της οικονομικής αποτυχίας 

σχετίζονται τόσο με τα χαρακτηριστικά της εταιρείας (ηλικία, μέγεθος, δομή, στρατηγική και 
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τρόπος διακυβέρνησης κ.λπ.) όσο και με το εξωτερικό της περιβάλλον (οικονομική 

κατάσταση, ανταγωνιστικές πιέσεις, αλλαγές στο ρυθμιστικό πλαίσιο κ.λπ.). 

Εσωτερικοί παράγοντες 

Η απόδοση μιας εταιρείας εξαρτάται από τον επιχειρηματικό κίνδυνο - δηλαδή, την 

ικανότητα του επιχειρηματία να προβλέψει σωστά την εξέλιξη της αγοράς του (Gaskill, Van 

Auken andManning, 1993). και να λάβουν τις πιο πιθανές αποφάσεις για να εξασφαλίσουν τη 

βιωσιμότητα της επιχείρησής τους. Τα λάθη διαχείρισης, ιδιαίτερα αυτά που σχετίζονται με 

την πρόβλεψη της ζήτησης, είναι οι κύριες αιτίες αποτυχίας, καθώς επηρεάζουν άμεσα το 

επίπεδο των «ταμειακών ροών» που επιτυγχάνουν οι εταιρείες(Blazy, 2000). Η λύση 

συνίσταται στη δημιουργία προληπτικών στρατηγικών στις εταιρείες που εγγυώνται 

ανθεκτικότητα στη συνεχή μετάλλαξη του μακροοικονομικού περιβάλλοντος(Guilhot, 2000). 

Το ανταγωνιστικό πλεονέκτημα είναι φυσικά προϋπόθεση βιωσιμότητας για κάθε εταιρεία, 

αλλά πρέπει να διατηρηθεί με σχετική διαμόρφωση στρατηγικών - σε επίπεδο τεχνολογικών, 

οικονομικών επιλογών, πολιτικής προϊόντων κ.λπ. - λαμβάνοντας υπόψη το περιβάλλον της 

εταιρείας. Επιπλέον, η ανταπόκριση στις μακροοικονομικές αλλαγές  απαιτεί μια ανάθεση 

εξουσίας εντός της εταιρείας, προκειμένου να επιτρέπεται σε κάθε εργαζόμενο να λάβει, στο 

επίπεδό του, τις αποφάσεις που είναι απαραίτητες για την επίλυση του προβλήματος όσο το 

δυνατόν γρηγορότερα. Εν ολίγοις, η πρόβλεψη, ο προγραμματισμός, η ανταπόκριση, η 

ανάθεση εξουσίας, η ικανότητα του προσωπικού και η εμπειρία του μάνατζερ είναι όλοι 

εσωτερικοί παράγοντες που δικαιολογούν την αποτυχία μιας εταιρείας (Baldwin and Gray, 

1997; Keasey and Watson, 1987; Ooghe and WAYYAERT, 2004).  

Εξωτερικοί παράγοντες 

Πολλοί ερευνητές ενοχοποιούν τους στρατηγικούς και διαχειριστικούς παράγοντες που είναι 

εγγενείς στις δεξιότητες και την εμπειρία του επιχειρηματία (Thornhill και Amit, 2003) ως 

ουσιαστικές αιτίες αποτυχίας. Θα πρέπει, ωστόσο, να αναγνωριστεί ότι η πτώχευση 

επηρεάζεται σε μεγάλο βαθμό από το μακροοικονομικό περιβάλλον (Bunn and Redwood, 

2003b· Figlewski, FrydmanandLiang, 2012· Pesaranetal., 2006). Σε ένα πλαίσιο που 

χαρακτηρίζεται από αυξανόμενη ανεργία και αυξημένη αβεβαιότητα για το οικονομικό 

περιβάλλον, τα νοικοκυριά προτιμούν να δημιουργούν προληπτικές αποταμιεύσεις παρά να 

καταναλώνουν. Αυτή η πτωτική τάση της συνολικής ζήτησης των νοικοκυριών, σε περιόδους 

στρες, είναι πιθανό να αποδυναμώσει τη βιωσιμότητα ορισμένων επιχειρήσεων. Μπροστά σε 

αυτή την ανησυχητική κατάσταση, Οι επενδύσεις φαίνεται να αποτελούν ζωτική 

αναγκαιότητα που επιτρέπει στις εταιρείες να εφαρμόζουν καινοτόμες στρατηγικές 
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προκειμένου να προσαρμοστούν στις νέες απαιτήσεις της αγοράς τους. Ωστόσο, σε μια 

περίοδο ύφεσης όπου η φερεγγυότητα εταιρειών είναι πιο αμφίβολη, οι τράπεζες προτιμούν 

να δεσμεύουν πιστώσεις αντί να αναλαμβάνουν να χορηγούν δάνεια υψηλού κινδύνου. Ένα 

πρόβλημα της αγοράς που σχετίζεται με την αυστηροποίηση των τραπεζικών συνθηκών 

μπορεί να οδηγήσει την εταιρεία σε κατάσταση αφερεγγυότητας όπου δεν είναι 

πλέον σε θέση να ανταποκριθεί σε τακτική βάση στις απαιτήσεις που της υποβάλλουν οι 

διάφοροι εταίροι της (ArtusandLecointe, 1991 BrédartandLevratto , 

2018· JonssonandFridson, 1996· KoopmanandLucas,2005). 

Συμπερασματικά, αυτή η ανάλυση των αιτιών που ενισχύουν την οικονομική αποτυχία της 

εταιρίας έχει διπλό ενδιαφέρον:  

 επιτρέπει την καλύτερη κατανόηση των σταδίων της διαδικασίας επιδείνωσης της 

κατάστασης της εταιρείας.  

 καθιστά δυνατή την αιτιολόγηση και την καθοδήγηση μιας σειράς διορθωτικών 

μέτρων.  

 

 

 

 

Οι κύριοι παράγοντες αποτυχίας που σχετίζονται με τις ελλείψεις της ομάδας διαχείρισης, 

καθώς και με το οικονομικό περιβάλλον της εταιρείας, παρουσιάζονται στο Σχήμα 1. 
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Σχήμα 1Αιτίες επιχειρηματικής αποτυχίας 

Τεχνικές μοντελοποίησης προεπιλεγμένου κινδύνου 

Από την πρωτοποριακή εργασία των Beaver (1966) και Altman (1968), πολλές μελέτες έχουν 

προσπαθήσει να αναπτύξουν μοντέλα ικανά να εντοπίζουν έγκαιρα τα συμπτώματα των 

δυσκολιών μιας εταιρείας. Κοινός στόχος όλων αυτών των μελετών είναι η επιλογή, μέσω 
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στατιστικής επεξεργασίας, των χρηματοοικονομικών δεικτών που συμβάλλουν στη 

σημαντική διαφοροποίηση μεταξύ των δύο κατηγοριών εταιρειών (υγιείς εταιρείες και 

εταιρείες που πτωχεύουν). Η καθιέρωση μιας σταθερής σχέσης μεταξύ αυτών των δεικτών 

καθιστά στη συνέχεια δυνατό τον προσδιορισμό εάν κάποια επιχείρηση ανήκει σε μία από τις 

δύο καθορισμένες ομάδες εκ των προτέρων. Σύμφωνα με την υπάρχουσα βιβλιογραφία, οι 

μελέτες αφιερωμένες στη μοντελοποίηση επιχειρηματικής αποτυχίας μπορούν να 

ταξινομηθούν σε τρεις κατηγορίες. Οι πρώτες μελέτες χρησιμοποίησαν κυρίως ανάλυση 

διάκρισης (discriminantanalysis) (Altman, 1968; Deakin, 1972; Gutzeit et Yozzo, 2011; Li 

etRahgozar, 2012) για να δημιουργήσουν μια συνάρτηση βαθμολογίας για να διακρίνουν τις 

υγιείς εταιρείες από τις εταιρείες που πτωχεύουν. Αντιμέτωποι με τις περιοριστικές υποθέσεις 

που σχετίζονται με αυτήν την προσέγγιση, άλλοι συγγραφείς έχουν στραφεί σε μοντέλα που 

βασίζονται σε πιθανότητες υπό όρους, όπως το μοντέλο logit and probit(Gentry, Newbold 

etWhitford, 1985· Ohlson, 1980·Zavgren, 1983). Τέλος, η τρίτη κατηγορία μελετών 

χρησιμοποιεί ανάλυση επιβίωσης(Bharath etShumway, 2008; Duffie, Saita etWang, 2007; 

Gepp etKumar, 2015; Shumway, 2001 β)Αυτή η μέθοδος καθιστά δυνατό να ληφθεί υπόψη η 

εξέλιξη της οικονομικής υγείας της εταιρείας με την πάροδο του χρόνου, σε αντίθεση με τις 

δύο πρώτες μεθόδους που αναπτύχθηκαν από δεδομένα από την περίοδο που προηγείται 

άμεσα του συμβάντος αποτυχίας (LeClere, 2000). Ωστόσο, λόγω των δυσκολιών που 

σχετίζονται με τις κλασικές στατιστικές μεθόδους, έχουν αναπτυχθεί άλλες μέθοδοι που 

βασίζονται στην τεχνητή νοημοσύνη. Αυτά περιλαμβάνουν, μεταξύ άλλων, εξειδικευμένα 

συστήματα και τεχνικές νευρωνικών δικτύων (Chen etDu, 2009· Shin etLee, 2002·Wilson 

etSharda, 1994). Αναλύοντας 128 μεθόδους στατιστικής και τεχνητής νοημοσύνης που 

εφαρμόζονται στην πρόβλεψη αποτυχίας τραπεζών και επιχειρήσεων, οι Kumar etRavi 

(2007)υποστηρίζουν ότι το σύστημα νευρωνικών δικτύων είναι η πιο δημοφιλής μέθοδος 

μεταξύ των τεχνικών τεχνητής νοημοσύνης. Σύμφωνα με τον Jardin (2009), υπάρχουν 

σήμερα περισσότερες από πενήντα τεχνικές που χρησιμοποιούνται στην πρόβλεψη 

επιχειρηματικής αποτυχίας. 

Σύμφωνα με το έργο του Morris (1997), οι Adnan Aziz etDar (2006) προσφέρουν μια πλήρη 

βιβλιογραφική ανασκόπηση με στόχο να διευκρινιστεί η επιλογή του μοντέλου στην 

εμπειρική πρόβλεψη της επιχειρηματικής αποτυχίας. Η εξέτασή τους αποκαλύπτει ότι οι 

τρεις κατηγορίες μοντέλων που μελετήθηκαν έχουν συγκρίσιμη προγνωστική ισχύ, αν και οι 

τεχνικές τεχνητής νοημοσύνης αποδίδουν ελαφρώς καλύτερα από τα στατιστικά και 

θεωρητικά μοντέλα. Επιπλέον, αναφέρουν επίσης ότι οι στατιστικές μέθοδοι, 
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συμπεριλαμβανομένης της διακριτικής ανάλυσης και της υλικοτεχνικής ανάλυσης, είναι οι 

πιο ευρέως χρησιμοποιούμενες στη μοντελοποίηση του κινδύνου πτώχευσης. Αυτά τα 

αποτελέσματα επιβεβαιώνονται από τη μελέτη των Jackson etWood (2013). Στην αξιολόγησή 

τους, αυτοί οι συγγραφείς ανέλυσαν τη συχνότητα εμφάνισης τεχνικών πρόβλεψης σε 

προηγούμενες μελέτες. Η μέθοδος ανάλυσης διάκρισης είναι μακράν η πιο ευρέως 

χρησιμοποιούμενη από τις κλασικές στατιστικές μεθόδους, ακολουθούμενη από τη μέθοδο 

λογιστικής παλινδρόμησης και τις τεχνικές νευρωνικών δικτύων. Δεδομένου του σημαντικού 

αριθμού μεθόδων που χρησιμοποιούνται για την πρόβλεψη επιχειρηματικής αποτυχίας, δεν 

είναι δυνατό να καταρτιστεί εξαντλητικός κατάλογος όλων των μελετών που 

πραγματοποιήθηκαν σε αυτό το πλαίσιο. 

Μονομεταβλητά μοντέλα 

Αν και οι πρώτες απόπειρες χρήσης οικονομικών δεικτών για την πρόβλεψη επιχειρηματικής 

αποτυχίας χρονολογούνται από το έργο των FitzPatrick (1932) και Merwin (1942), ο Beaver 

(1966) ήταν ο πρωτοπόρος στη δοκιμή των προγνωστικών ικανοτήτων των μεμονωμένων 

δεικτών για τις υγιείς εταιρείες και εταιρείες που αποτυγχάνουν. Για να το κάνει αυτό, 

ανέπτυξε το μοντέλο του σε ένα δείγμα που αποτελείται από 79 πτωχευμένες εταιρείες και 79 

υγιείς εταιρείες μεταξύ 1954 και 1964. Σύμφωνα με αυτή τη μελέτη, είναι ενδιαφέρον να 

σημειωθεί ότι μια εταιρεία θεωρείται ότι αποτυγχάνει σε μία από τις τρεις περιπτώσεις που 

ακολουθούν : 

 αίτηση πτώχευσης, 

 αδυναμία εκπλήρωσης των δεσμεύσεών της, 

 παρουσία σημαντικής υπερανάληψης 

Με βάση μια σειρά οικονομικών δεικτών που επιλέχθηκαν σύμφωνα με την επανάληψή τους 

στη βιβλιογραφία, Ο Beaver έχει ορίσει ένα βέλτιστο όριο για κάθε αναλογία για να 

ταξινομήσει τις εταιρείες σε μία από δύο προκαθορισμένες ομάδες. Έτσι, οποιαδήποτε 

εταιρεία με αναλογία πάνω από το καθορισμένο όριο θεωρείται υγιής και σε αντίθετη 

περίπτωση θεωρείται ως αποτυχούσα. Σύμφωνα με αυτή τη μονομεταβλητή ανάλυση, ο 

συγγραφέας επέλεξε μια χούφτα δεικτών, συμπεριλαμβανομένης της αναλογίας ταμειακή 

ροή για το συνολικό χρέος θεωρείται ότι είναι το πιο διακριτικό. Κατατάσσει σωστά το 87% 

των εταιρειών ένα χρόνο πριν από την αποτυχία της επιχείρησης. Παρά την 

αποτελεσματικότητα αυτής της προσέγγισης, η χρήση μιας και μόνο αναλογίας μπορεί να 

είναι προβληματική επειδή διαφορετικοί δείκτες μπορούν να οδηγήσουν σε αντιφατικά 
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αποτελέσματα για την ίδια εταιρεία (Gepp and Kumar, 2012). Η έλλειψη ευρωστίας που 

συνδέεται με τη μοναδικότητα της χρησιμοποιούμενης αναλογίας αναμφίβολα εξηγεί τις 

διάφορες επικρίσεις που ασκούνται εναντίον αυτής της μεθόδου. 

Διακριτική ανάλυση 

Οι επικρίσεις που έγιναν στη μονομεταβλητή μέθοδο έδειξαν την ανάγκη να γίνει μια 

συνολική αξιολόγηση της οικονομικής υγείας μιας εταιρείας με βάση ένα σύνολο δεικτών 

που εξετάζονται ταυτόχρονα. Για το σκοπό αυτό, ο Altman εν έτη 1968 χρησιμοποίησε την 

ανάλυση πολλαπλών διακρίσεων (ADM) για να κατασκευάσει ένα μοντέλο πρόβλεψης 

αποτυχίας στο οποίο οι πληροφορίες από πολλές μεταβλητές συνδυάζονταν σε μια ενιαία 

σταθμισμένη βαθμολογία για κάθε επιχείρηση. Από μια σειρά 22 δεικτών που εξήχθησαν από 

τις οικονομικές καταστάσεις 66 εταιρειών (33 αποτυχημένες και 33 υγιείς), ο Altman επέλεξε 

πέντε που φαινόταν πιο πιθανό, μαζί, να διακρίνουν μεταξύ των δύο ομάδων εταιρειών. Η 

συνάρτηση πρόβλεψης του Altman που ονομάζεται "Z-score" έχει τον παρακάτω τύπο: 

 

Ο στόχος αυτής της συνάρτησης στάθμισης είναι να ταξινομήσει οποιαδήποτε εταιρεία σε 

μία από τις δύο κατηγορίες σύμφωνα με τη βαθμολογία που λαμβάνεται σε σχέση με το 

σταθερό όριο. Εάν η βαθμολογία μιας εταιρείας είναι κάτω από το κρίσιμο όριο, θεωρείται 

ότι είναι προεπιλεγμένη. Διαφορετικά, η επιβίωση είναι η πιο εύλογη υπόθεση. Υπάρχει, 

ωστόσο, μια γκρίζα περιοχή όπου τα αποτελέσματα του μοντέλου είναι ασαφή. Αν και 

ενδιαφέρουσα, η μέθοδος ADM δεν είναι απαλλαγμένη από κριτική. Βασίζεται σε δύο 

περιοριστικές υποθέσεις:  

 κανονικά κατανεμημένες πολυμεταβλητές ανεξάρτητες μεταβλητές. 

 ίσοι πίνακες διακύμανσης- συνδιακύμανσης μεταξύ αποτυχημένων και μη 

αποτυχημένων ομάδων εταιριών.  
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Αν και ορισμένοι συγγραφείς έχουν συζητήσει τον περιοριστικό χαρακτήρα αυτών των 

υποθέσεων (Malécot, 1981a· Ohlson, 1980· Zmijewski, 1984), Οι περισσότερες μελέτες 

πρόβλεψης που βασίζονται στη μέθοδο ADM δεν ελέγχουν εάν τα δεδομένα 

συμμορφώνονται με τις υποθέσεις. Ως αποτέλεσμα, αυτή η μέθοδος εφαρμόζεται συχνά με 

ακατάλληλο τρόπο και τα μοντέλα που προκύπτουν δεν είναι κατάλληλα για γενίκευση 

(Balcaen et Ooghe, 2006). Επιπλέον, είναι σημαντικό να τονιστεί ότι οι συντελεστές αυτής 

της μεθόδου δεν ερμηνεύονται με τον ίδιο τρόπο όπως αυτοί της λογιστικής παλινδρόμησης. 

Με πολλούς τρόπους, η ευρεία χρήση του μοντέλου Z-score του Altman δείχνει ότι η 

μέθοδος ADM είναι ένα συνεκτικό και αποτελεσματικό μέτρο παρά όλες τις ελλείψεις που 

συνδέονται με αυτό. 

Πολλές μελέτες έχουν πρόσφατα καταδείξει την αποτελεσματικότητα του μοντέλου του 

Altman στην πρόβλεψη της επιχειρηματικής αποτυχίας (Gerantonis, Vergos et Christopoulos, 

2009; Gutzeit etYozzo, 2011; Li etRahgozar, 2012; Lugovskaya, 2010; Saif H. Al Zaabi, 2011  

SatishetJanakiram; , 2011· Wang etCampbell, 2010). 

Λογιστική παλινδρόμηση 

Αντιμέτωποι με τις διάφορες περιοριστικές απαιτήσεις που επιβάλλει η μέθοδος ADM, 

ορισμένοι συγγραφείς προτίμησαν να καταφύγουν σε άλλες μεθόδους που βασίζονται σε 

πιθανότητες υπό όρους, όπως το μοντέλο logit και το μοντέλο probit. Αυτά τα δύο μοντέλα 

διαφέρουν ως προς την υποτιθέμενη κατανομή των σφαλμάτων: το πρώτο υπακούει σε έναν 

λογιστικό νόμο και το δεύτερο σε έναν μειωμένο κεντραρισμένο κανονικό νόμο. Και στις δύο 

περιπτώσεις, η εξαρτημένη μεταβλητή είναι μια διχοτομική μεταβλητή που παίρνει την τιμή 

1 εάν η εταιρεία αποτυγχάνει και 0 διαφορετικά. Αυτή η εξαρτημένη μεταβλητή εξηγείται, 

γενικά, από ένα διάνυσμα μεταβλητών με καθυστέρηση ενός έτους. Η λογιστική 

παλινδρόμηση, που εισήχθη από τον Ohlson (1980), καθιστά δυνατό τον προσδιορισμό της 

πιθανότητας εμφάνισης χρεοκοπίας για μια δεδομένη επιχείρηση λαμβάνοντας υπόψη τα 

χαρακτηριστικά της. Επιπλέον, είναι ενδιαφέρον να υπογραμμιστεί το πρόσθετο 

πλεονέκτημα του μοντέλου logit, το οποίο είναι ότι μπορεί να ενσωματώσει ποιοτικούς 

παράγοντες σε αντίθεση με τη διακριτική ανάλυση που, επιτρέπει μόνο την ενσωμάτωση 

συνεχών επεξηγηματικών παραγόντων για τηνπρόβλεψη του κινδύνου χρεοκοπίας. 

Συντελεστές μοντέλου κατάλυμα εκτιμώνται χρησιμοποιώντας τη μέθοδο της μέγιστης 

πιθανότητας (ML). 

Η εξίσωση λογιστικού μοντέλου δίδεται παρακάτω: 
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P (y) είναι η πιθανότητα αποτυχίας κάθε επιχείρησης δεδομένων των χαρακτηριστικών της, 

xi (i=1,..., n) είναι οι ανεξάρτητες μεταβλητές, α, βi (i=1,..., n) οι παράμετροι εκτιμάται με τη 

μέθοδο MV, και το Si αντιπροσωπεύει τη βαθμολογία λογαριασμών της εταιρείας i. Οι 

εκτιμώμενοι συντελεστές βi καθιστούν δυνατή την εξήγηση της σημασίας καθεμιάς από τις 

ανεξάρτητες μεταβλητές στην εξήγηση της πιθανότητας αποτυχίας της επιχείρησης, υπό την 

προϋπόθεση ότι δεν υπάρχει πολυσυγγραμμικότητα μεταξύ των μεταβλητών. 

Με βάση ένα δείγμα δεδομένων 105 αμερικανικών εταιρειών που χρεοκόπησαν κατά 

τηνπερίοδο 1970-1976 και ένα δείγμα 2058 υγιών εταιρειών που επιλέχθηκαν τυχαία, ο 

Ohlson(1980) διατηρεί τις ακόλουθες εννέα μεταβλητές στο μοντέλο του: 

 

Παρά τα εμπειρικά αποτελέσματα που δεν είναι καθόλου ικανοποιητικά, ο Ohlsonέδειξε ότι 

το μοντέλο του ήταν σχετικά απλούστερο στην εφαρμογή και ευκολότερο στην ερμηνεία σε 

σύγκριση με τη μέθοδο ADM. Συγκρίνοντας αυτές τις δύο μεθόδους, πιο πρόσφατες μελέτες 

έχουν δείξει ότι η λογιστική ανάλυση είναι ελαφρώς ανώτερη, τόσο ως προς την ακρίβεια 

ταξινόμησης όσο και ως προς την πρόβλεψη (Gepp etKumar, 2008· Laitinen etKankaanpaa, 

1999). Θα πρέπει, ωστόσο, να τονιστεί ότι τα μοντέλα λογιστικής παλινδρόμησης είναι 

εξαιρετικά ευαίσθητα στην πολυσυγγραμμικότητα (Doumpos etZopounidis, 1999; Ooghe et 

al., 1994), καθώς και σε ακραίες τιμές και τιμές που λείπουν (Joos et al., 1998). Εκτός από 

αυτή την ευαισθησία σε προβλήματα πολυσυγγραμμικότητας. 

Η πολυπλοκότητα των εργαλείων υπολογιστών και η αύξηση της ικανότητας επεξεργασίας 

τους επέτρεψαν σε ορισμένους ερευνητές να υιοθετήσουν μια νέα σειρά πιο εξειδικευμένων 

και λιγότερο περιοριστικών μεθόδων, ιδίως όσον αφορά τις υποθέσεις, για να προβλέψουν 
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σωστά τον κίνδυνο αποτυχίας της επιχείρησης. Παραθέτουμε, μεταξύ άλλων, τον 

αναδρομικό αλγόριθμο κατάτμησης (Frydman, AltmanetKao, 1985, Marais, PatelletWolfson, 

1984) και τη μέθοδο των τεχνητών νευρωνικών δικτύων (LeshnoetSpector, 1996; 

OdometSharda, 1990; Raghupathi, SchkadeetRaju, 1991· Wang, WanetZhang, 1999). 

Καθοριστικοί παράγοντες της επιχειρηματικής αποτυχίας 

Σύμφωνα με τον Jardin (2009), οι πιο αποκαλυπτικές μεταβλητές της επιχειρηματικής 

αποτυχίας μπορούν να ταξινομηθούν σε τρεις ομάδες. Η πρώτη περιγράφει τις μεταβλητές με 

επίκεντρο την ίδια την εταιρεία και λαμβάνει υπόψη τόσο τις ποσοτικές μεταβλητές από τις 

οικονομικές καταστάσεις όσο και τις ποιοτικές μεταβλητές που σχετίζονται, μεταξύ άλλων, 

με τη δομή, την οργάνωση και τη στρατηγική του. Η δεύτερη αναφέρεται στο 

μακροοικονομικό περιβάλλον της εταιρείας και στους δείκτες που σχετίζονται με τον κλάδο 

δραστηριότητάς της (επιτόκιο, ποσοστό πληθωρισμού, ΑΕΠ, μερίδιο αγοράς, ένταση 

ανταγωνισμού κ.λπ.). Τέλος, η τρίτη ομάδα αφορά τις χρηματοπιστωτικές αγορές και 

πληροφορίες σχετικά με τον τρόπο με τον οποίο αυτές οι αγορές αξιολογούν τον κίνδυνο 

αποτυχίας μιας εταιρείας. Λαμβάνοντας υπόψη αυτήν την περιγραφή, η αποτυχία μιας 

εταιρείας εξαρτάται συγκεκριμένα από το συνδυασμό πολλών παραγόντων: 

 Διαρθρωτικά: μέγεθος, ηλικία, ομάδα, τομέας δραστηριότητας, τοποθεσία κ.λπ. 

 Στρατηγική και διαχειριστική: στρατηγική μάρκετινγκ, οικονομικό, ανταγωνιστικό 

πλεονέκτημα. 

 Οικονομικά: βάρος χρέους, κόστος χρέους, κερδοφορία, κερδοφορία κ.λπ. 

 Μακροοικονομία: οικονομικός κύκλος, επιτόκιο, ποσοστό πληθωρισμού, ποσοστό 

ανεργίας, 

 αγοραστική δύναμη των νοικοκυριών κ.λπ. 

 Εμπορικά: σημεία πώλησης, μερίδιο αγοράς κ.λπ. 

Αν και είναι ενδιαφέρον να κατανοήσουμε όλες τις αιτίες που μπορούν να οδηγήσουν στην 

αποτυχία της επιχείρησης, ένα ισχυρό μοντέλο πρόβλεψης δεν μπορεί να περιέχει όλους τους 

παράγοντες αποτυχίας. Η βασική αρχή κάθε οικονομετρικής ανάλυσης είναι να αποφεύγεται 

η ενσωμάτωση αλληλεξαρτώμενων μεταβλητών στο μοντέλο, δηλαδή μεταβλητών που 

υπολογίζονται λίγο πολύ με τον ίδιο τρόπο ή που μεταφέρουν ίδιες πληροφορίες. Αυτή η 

αλληλεξάρτηση μεταξύ των μεταβλητών ανιχνεύεται από τον πίνακα συσχέτισης. Όσο πιο 

κοντά είναι οι συντελεστές συσχέτισης στις ακραίες τιμές 1 και –1, τόσο μεγαλύτερος είναι ο 
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κίνδυνος πολυσυγγραμμικότητας. Από την άλλη πλευρά, όσο πιο κοντά αυτοί οι συντελεστές 

πλησιάζουν το κέντρο 0, τόσο λιγότερο συσχετίζονται. 

Η φειδωλότητα θα πρέπει να ευνοείται σε βάρος της εξαντλητικότητας των μεταβλητών για 

δύο λόγους: 

 από σεβασμό στην αρχή της ανεξαρτησίας των μεταβλητών, δεν είναι απαραίτητο να 

διατηρηθούν σε ένα μοντέλο το υποσύνολο των μεταβλητών που συσχετίζονται 

περισσότερο με την επιχειρηματική αποτυχία. Όσο περισσότερο ένα μοντέλο περιέχει 

ένα σύνολο εκτεταμένων μεταβλητών, τόσο λιγότερο τηρείται η αρχή της 

ανεξαρτησίας.  

 η χρήση του μοντέλου ως μέσου για την καθοδήγηση της εταιρείας αποκλείει την 

απαίτηση από τους διευθυντές να παρακολουθούν μεγάλο αριθμό μεταβλητών 

ταυτόχρονα.  

Για να διασφαλιστεί η καλή απόδοση του μοντέλου καθώς και η καλύτερη ανταπόκριση από 

την πλευρά των διαχειριστών ή των χρηστών, το μοντέλο πρέπει να περιλαμβάνει ένα 

περιορισμένο σύνολο μεταβλητών που καθιστούν δυνατή την καλύτερη πρόβλεψη του 

μέλλοντος της εταιρείας. Πράγματι, ο Zmijewski (1984) και πιο πρόσφατα οι Pindado et al. 

(2008) έδειξε ότι δεν είναι απαραίτητο να διατηρηθεί ένας μεγάλος αριθμός μεταβλητών σε 

ένα μοντέλο για να φτάσει στο μέγιστο επίπεδο αποτελεσματικότητάς του. Για παράδειγμα, 

οι Pindado et al. (2008)πέτυχε υψηλό επίπεδο ακρίβειας με ένα μοντέλο που αποτελείται από 

τρεις μόνο λογιστικές μεταβλητές. Μπροστά σε αυτό το δίλημμα μεταξύ εξαντλητικότητας 

και φειδωλότητας των μεταβλητών, επιβάλλεται ένας συμβιβασμός στον ερευνητή που 

πρέπει να επιλέξει μεταξύ των πολλαπλών αιτιών της αποτυχίας, εκείνες που σχετίζονται 

περισσότερο με την επιχειρηματική αποτυχία. Οι μεταβλητές που χρησιμοποιήθηκαν στη 

μελέτη τους είναι οι λόγοι των κερδών προ τόκων και φόρων προς το σύνολο των 

περιουσιακών στοιχείων, το κόστος χρηματοδότησης προς το σύνολο των περιουσιακών 

στοιχείων και τα αδιανέμητα κέρδη προς το σύνολο των περιουσιακών στοιχείων, που 

αντιπροσωπεύουν αντίστοιχα την κερδοφορία, το χρηματοοικονομικό κόστος και τα 

αδιανέμητα κέρδη. 

Μοντέλα που βασίζονται σε χρηματοοικονομικούς δείκτες 

Ως μέρος της κατασκευής μοντέλων πρόβλεψης πτώχευσης, οι ερευνητές εξέφραζαν πάντα 

την προτίμησή τους για τους δείκτες ως επεξηγηματικές μεταβλητές σε σύγκριση με τιμές 

που λαμβάνονται απευθείας από τις οικονομικές καταστάσεις, επειδή καθιστούν δυνατό τον 
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έλεγχο για την επίδραση του μεγέθους (Salmi et al. Martinikainen, 1994). Είναι δύσκολο, για 

παράδειγμα, να συγκρίνουμε δύο εταιρείες με βάση το αποτέλεσμα χωρίς να ληφθούν υπόψη 

τα μέσα που χρησιμοποιήθηκαν για την επίτευξή του ή το μέγεθος της εταιρείας; Η χρήση 

των δεικτών κερδοφορίας είναι πιο κατάλληλη για το σκοπό αυτό, δηλαδή για τη σωστή 

διάκριση των δύο εταιρειών. Ωστόσο, η υποκείμενη υπόθεση των αναλογιών, η οποία 

βασίζεται σε μια αναλογικότητα μεταξύ του αριθμητή και του παρονομαστή, δεν 

επιβεβαιώνεται πάντα (Lev etSunder, 1979). 

Ο Gupta (1969) έδειξε ότι όσο αυξάνεται το μέγεθος μιας εταιρείας, οι δείκτες κερδοφορίας 

(περιθώριο πωλήσεων, καθαρό λειτουργικό περιθώριο) αυξάνονται και επίσης έχουμε 

αύξηση της ρευστότητας και, ταυτόχρονα, οι δείκτες δραστηριότητας (κύκλος ενεργητικού, 

ταχύτητα ταμειακές ροές, κύκλος εργασιών) και μόχλευση (σύνολο χρέους / σύνολο 

ενεργητικού, βραχυπρόθεσμες υποχρεώσεις / μακροπρόθεσμο χρέος, πληρωτέοι λογαριασμοί 

/ σύνολο ενεργητικού) μειώνονται. Παρά αυτό το ελάττωμα, οι δείκτες παραμένουν η 

προτιμώμενη μορφή για την πρόβλεψη επιχειρηματικής αποτυχίας. Στην ανασκόπηση των 

εμπειρικών μελετών αφιερωμένων σε μοντέλα πρόβλεψης αποτυχίας, οι Adnan Aziz etDar 

(2006) καταλήγουν στο συμπέρασμα ότι περισσότερο από το 60% των μελετών που 

αναλύθηκαν χρησιμοποίησαν οικονομικούς δείκτες ως επεξηγηματικές μεταβλητές. Οι κύριοι 

χρηματοοικονομικοί δείκτες που εντόπισαν οι συγγραφείς καλύπτουν τις ακόλουθες 

διαστάσεις: 

 ρευστότητα, 

 φερεγγυότητα, 

 μόχλευση, 

 κερδοφορία, 

 σύνθεση ενεργητικού, 

 μέγεθος εταιρείας και 

 επιχειρηματική ανάπτυξη κ.λπ. 

Πέρα από τη διαθεσιμότητα λογιστικών και χρηματοοικονομικών πληροφοριών σε σύγκριση 

με μεταβλητές της αγοράς και ποιοτικές μεταβλητές που δεν είναι εύκολα προσβάσιμες, η 

προτίμηση των ερευνητών για το μοντέλο αναλογίας εξηγείται και από την υπεροχή του, 

όσον αφορά την ποιότητα της ακρίβειας. Back et al. (1994) έδειξε ότι ένα μοντέλο που έχει 

κατασκευαστεί μόνο με οικονομικούς δείκτες μπορεί να είναι καλύτερο από ένα μοντέλο που 

έχει κατασκευαστεί με κοινές χρηματοοικονομικές μεταβλητές (περιουσιακά στοιχεία, χρέη, 
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εισόδημα). Το ίδιο ισχύει για τους Mossman et al. (1998) οι οποίοι συνέκριναν τα 

αποτελέσματα που προέκυψαν μεταξύ ενός μοντέλου που βασίζεται σε δείκτες και ενός 

μοντέλου που βασίζεται σε μεταβλητές της χρηματοπιστωτικής αγοράς. Οι παραπάνω 

ερευνητές κατέληξαν στο συμπέρασμα ότι το πρώτο είχε ελαφρώς καλύτερα αποτελέσματα 

από το δεύτερο. Πιο πρόσφατα, Οι Reisz etPerlich (2007) ανέπτυξαν ένα μοντέλο που 

ενσωματώνει επιλογές φραγμού για την πρόβλεψη χρεοκοπίας και συνέκριναν τη διακριτική 

του δύναμη με άλλα μοντέλα που βασίζονται στην αγορά και μοντέλα βαθμολογίας το 

Altman. Οι συγγραφείς έδειξαν ότι τα παραδοσιακά μοντέλα που βασίζονται στη λογιστική 

(βαθμολογίες Altman) υπερτερούν των άλλων μοντέλων στη βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη. 

Σύμφωνα με τους Agarwal etTaffler (2008), υπάρχει μικρή διαφορά στην προγνωστική 

ακρίβεια μεταξύ των μοντέλων που βασίζονται στη λογιστική και των μοντέλων της αγοράς.  

Παρά τα δυνατά του σημεία, ένα μοντέλο που βασίζεται αποκλειστικά σε καθαρά ποσοτικές 

πληροφορίες δεν μπορεί πραγματικά να αντικατοπτρίζει την οικονομική κατάσταση μιας 

εταιρείας. Δεδομένης της υστέρησης μεταξύ των οικονομικών καταστάσεων της εταιρείας 

και των δυσκολιών που αντιμετώπισε, θα ήταν συνετό να ολοκληρωθεί η ανάλυση των 

οικονομικών παραστατικών με μια ποιοτική ανάλυση. Εξ ου και το ενδιαφέρον της 

ενσωμάτωσης ποιοτικών μεταβλητών στο μοντέλο πρόβλεψης αστοχίας. Τα λογιστικά 

στοιχεία μιας εταιρείας δεν αντικατοπτρίζουν άμεσα τα προβλήματα και τις δυσκολίες που 

συναντά, εξ ου και η υστέρηση μεταξύ της εμφάνισης του προβλήματος και της στιγμής που 

οι δυσκολίες γίνονται αισθητές στις οικονομικές καταστάσεις (LEVRATTO, 2011). 

Έτσι, ο Lehmann (2003) έδειξε ότι το μοντέλο πρόβλεψης που περιέχει soft variables 

(ποιοτικές μεταβλητές) ήταν πιο ακριβές από αυτό που την εξαιρούσε. Από την πλευρά τους, 

οι Keasey και Watson (1987) συνέκριναν την ποιότητα πρόβλεψης τριών μοντέλων:  

 ενός μοντέλου που βασίζεται αποκλειστικά σε χρηματοοικονομικούς δείκτες,  

 ένα μοντέλο που βασίζεται σε ποιοτικές μεταβλητές και  

 ένα υβριδικό μοντέλο που συνδυάζει ποσοτικές και ποιοτικές πληροφορίες.  

Κατέληξαν στο συμπέρασμα ότι το υβριδικό μοντέλο έδειξε καλύτερα αποτελέσματα σε 

σύγκριση με τα άλλα δύο μοντέλα. Επιπλέον, διαπίστωσαν επίσης ότι το μοντέλο αναλογίας 

ήταν κάπως πιο ακριβές από το μοντέλο που βασίζεται σε ποιοτικές μεταβλητές. 

Λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα αυτών των διαφόρων μελετών, είναι προφανές ότι η 

ενοποίηση ποιοτικών μεταβλητών καθιστά δυνατή τη βελτίωση της ποιότητας πρόβλεψης 

του μοντέλου. Ωστόσο, η προτίμηση των ερευνητών για ποσοτικές μεταβλητές 
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δικαιολογείται, εν μέρει, από τη χαμηλή τους διαθεσιμότητα σε αντίθεση με τους ποιοτικούς 

παράγοντες. 

Μοντέλα που βασίζονται σε μεταβλητές της αγοράς 

Οι Balcaen etOoghe (2006) δηλώνουν ότι μοντέλα που βασίζονται μόνο σε 

χρηματοοικονομικούς δείκτες μπορούν να οδηγήσουν σε μεροληπτικά αποτελέσματα 

προβλέψεων, επειδή οι εταιρείες που αποτυγχάνουν μπορεί να μπουν στον πειρασμό να 

χειραγωγήσουν τους ετήσιους λογαριασμούς τους προκειμένου να δώσουν μια θετική εικόνα 

της οικονομικής τους κατάστασης, ιδιαίτερα όταν η στιγμή της αποτυχίας είναι πολύ κοντά 

(Blazy, 2000; Rosner, 2003). Για τους Hillegeistetal. (2004), το χρηματιστήριο είναι μια 

εναλλακτική πηγή πληροφόρησης επειδή περιέχει πληροφορίες από άλλες πηγές εκτός από 

τις οικονομικές καταστάσεις. Πιο πρόσφατη εργασία προτείνει ότι οι χρηματοοικονομικοί 

δείκτες και οι χρηματιστηριακοί δείκτες αλληλοσυμπληρώνονται και ο καθένας περιέχει 

χρήσιμες πληροφορίες για την πρόβλεψη της οικονομικής αποτυχίας (Campbell, 

HilscherandSzilagyi, 2008· Das, HanounaetSarin, 2009). Αυτά τα αποτελέσματα 

επιβεβαιώνονται από τους Bauer etAgarwal (2014). Ο τελευταίος συνέκρινε ένα μοντέλο 

κινδύνου που χρησιμοποιεί λογιστικές και χρηματιστηριακές πληροφορίες με δύο άλλα 

μοντέλα: το μοντέλο Taffler (1984) και ένα δομικό μοντέλο που χρησιμοποιεί την 

προσέγγιση των Bharath etShumway (2008). Χρησιμοποιώντας δεδομένα που χαρακτηρίζουν 

τις εταιρείες του Ηνωμένου Βασιλείου, το μοντέλο υβριδικού κινδύνου ξεπέρασε τις 

επιδόσεις των άλλων δύο μοντέλων. 

Ο Beaver (1968) ήταν ένας από τους πρώτους ερευνητές που ανέλυσε πληροφορίες απο τις 

χρηματοπιστωτικές αγορές, στην προκειμένη περίπτωση την εξέλιξη των τιμών των μετοχών 

για να προβλέψει τον κίνδυνο αποτυχίας της επιχείρησης. Διαπίστωσε ότι η τιμή 

επιδεινώνεται σε διάστημα ενός έως τριών ετών πριν η εταιρεία αποτύχει. Εξετάζοντας την 

ταχύτητα της χρηματοπιστωτικής αγοράς για να ληφθούν υπόψη νέες πληροφορίες για τις 

προβληματικές  επιχειρήσεις, οι Altman etBrenner (1981) καταλήγουν στο συμπέρασμα ότι 

οι τελευταίες αντιμετωπίζουν επιδείνωση των αποδόσεων της κεφαλαιαγοράς τους 

τουλάχιστον ένα χρόνο πριν από την πτώχευση. Οι Clark etWeinstein (1983) επιβεβαιώνουν 

επίσης ότι οι δείκτες χρηματιστηριακής αγοράς της εταιρείας επιδεινώνονται τουλάχιστον 

τρία χρόνια πριν από την πτώχευση. Σεσυγκριτική μελέτη, οιHillegeist et al. (2004) δείχνουν 

ότι το μοντέλο τιμολόγησης της επιλογής Black–Scholes–Merton παρέχει πολύ περισσότερες 

πληροφορίες σχετικά με την πιθανότητα χρεοκοπίας σε σύγκριση με το μοντέλο Z-score του 

Altman ή το O-score του Ohlson. Τα ευρήματά τους προτείνουν επίσης ότι οι ερευνητές θα 
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πρέπει να χρησιμοποιούν μοντέλα που βασίζονται στην αγορά αντί γιαπαραδοσιακά 

λογιστικά μέτρα ως δείκτη της πιθανότητας χρεοκοπίας. 

Το κύριο μειονέκτημα αυτών των μοντέλων είναι ότι οι τιμές των μετοχών δεν 

αντικατοπτρίζουν πλήρως όλες τις διαθέσιμες πληροφορίες για την εταιρεία (Sloan, 1996). 

Από την άλλη πλευρά, υποθέτοντας μια αποτελεσματική αγορά, όλες οι πληροφορίες σχετικά 

με την εταιρεία, είτε μικρές είτε μεγάλες, θα ενσωματώνονται αυτόματα στην τιμή της 

μετοχής της. Σε αυτή την περίπτωση, το χρηματιστήριο μπορεί να θεωρηθεί ως μια δυνητικά 

πολύ ενδιαφέρουσα πηγή πληροφοριών, καθώς συγκεντρώνει πληροφορίες από άλλες πηγές 

εκτός από τις οικονομικές καταστάσεις. Οι Malkiel et Fama (1970) ορίζουν μια 

αποτελεσματική αγορά ως μια αγορά στην οποία οι τιμές αντικατοπτρίζουν αμέσως όλες τις 

διαθέσιμες πληροφορίες, δηλαδή τις συνέπειες των γεγονότων του παρελθόντος και του 

παρόντος και τις προσδοκίες των μελλοντικών γεγονότων. Σύμφωνα με τον Beaver (1981), η 

θεωρία της αποτελεσματικότητας της αγοράς υπονοεί ότι είναι αδύνατο να προβλεφθούν οι 

διακυμάνσεις των τιμών επειδή όλες οι πληροφορίες είναι ενσωματωμένες στην 

εμφανιζόμενη τιμή. Με άλλα λόγια, η τιμή που εμφανίζεται για κάθε χρηματοοικονομικό 

περιουσιακό στοιχείο σε μια αποτελεσματική αγορά είναι ανά πάσα στιγμή μια εκτίμηση της 

εγγενούς αξίας του. Η εγγενής αξία ενός τίτλου καθορίζεται από τις ιδιότητες και τα 

χαρακτηριστικά της εταιρείας και όχι από τον τρόπο που εκτιμάται από τους συμμετέχοντες 

στην αγορά. Ωστόσο, η χρήση δεδομένων αγοράς είναι ασυνήθιστη επειδή αποκλείει την 

πλειοψηφία των μικρό μεσαίων εταιριών. 

Μοντέλα που βασίζονται σε ταμειακές ροές 

Η κακή οικονομική απόδοση είναι σίγουρα η αιτία της αποτυχίας, αλλά το πραγματικό 

γεγονός της πτώχευσης ή της οριστικής εξαφάνισης της εταιρείας συμβαίνει στην 

πραγματικότητα όταν η τελευταία δεν μπορεί πλέον να λάβει χρηματοδότηση που της 

επιτρέπει να αναζωογονηθεί για να βγει από το οικονομικό αδιέξοδο που αντιμετωπίζει 

(Taffler, 1981a). Πράγματι, οι πιστωτές αρνούνται να χορηγήσουν δάνειο στην εταιρεία όταν 

υποθέτουν ότι η συνολική αξία του είναι πολύ χαμηλή για να αποπληρώσει τα χρέη της σε 

περίπτωση διακοπής της δραστηριότητας (Refait-Alexandre, 2004). Γνωρίζοντας ότι η αξία 

μιας εταιρείας είναι ίση με το προεξοφλημένο άθροισμα των ταμειακών ροών της, ορισμένοι 

ερευνητές προσπάθησαν να προβλέψουν τον κίνδυνο αποτυχίας μέσω των ταμειακών ροών 

που δημιουργούνται από την εταιρεία (Aziz, EmanueletLawson, 1988, Gentry, Newbold et 

Whitford , 1985; Reilly, 1991). Συγκρίνοντας τις αποτυχημένες και τις υγιείς επιχειρήσεις, οι 

Aziz, Emanuel et Lawson (1988) βρίσκουν μια σημαντική διαφορά μεταξύ των δύο ομάδων 
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των εταιρειών σε σχέση με τις ταμειακές ροές που δημιουργούνται και τον φόρο που 

καταβλήθηκε κατά την πενταετία που προηγήθηκε της πτώχευσης. 

Χρηματοοικονομικοί δείκτες: οι πιο συχνά χρησιμοποιούμενες μεταβλητές 

Συνήθως, οι χρηματοοικονομικοί δείκτες που μετρούν την κερδοφορία, τη ρευστότητα και τη 

φερεγγυότητα θεωρούνται οι πιο σημαντικοί παράγοντες αποτυχίας της επιχείρησης 

(AdnanAzizetDar, 2006; Huangetal., 2008; Refait-Alexandre, 2004). Τα εμπειρικά στοιχεία 

που καταδεικνύουν την αξία των δεικτών κερδοφορίας στην πρόβλεψη του κινδύνου 

αθέτησης είναι άφθονα. Για να αναφέρουμε μερικές μόνο μελέτες, οι Pompe etBilderbeek 

(2005) συσχετίζουν τη μείωση του κέρδους, και επομένως της κερδοφορίας, με υψηλή 

πιθανότητα οικονομικής δυσκολίας. Η συνάφεια του δείκτη κερδοφορίας φαίνεται επίσης 

από τα συμπεράσματα της μελέτης των Sung, Chang etLee (1999) ως ουσιαστικός δείκτης 

στη διαδικασία λήψης αποφάσεων για τη χορήγηση πιστώσεων από χρηματοπιστωτικά 

ιδρύματα. Για τον Keasey etMcGuinness (1990), η ρευστότητα είναι επίσης βασικός δείκτης 

για την αξιολόγηση της χρηματοοικονομικής υγείας μιας εταιρείας, διότι καθιστά δυνατή τη 

διασφάλιση της ικανότητας της εταιρείας να τηρεί τις δεσμεύσεις της και να διατηρεί τη 

λειτουργική της δραστηριότητα. Αρκετοί συγγραφείς έχουν διαπιστώσει ότι ορισμένα μέτρα 

ρευστότητας, όπως οι ταμειακές ροές προς το συνολικό χρέος, οι τρέχουσες υποχρεώσεις 

προς το σύνολο του ενεργητικού και το συνολικό καθαρό κεφάλαιο κίνησης στο σύνολο των 

περιουσιακών στοιχείων, είναι οι πιο σημαντικοί παράγοντες. ,(Charalambous, Charitou 

etKaourou, 2000 Chen, 2011· LiangetWu, 2005). Η αύξηση της αξίας τους συνοδεύεται από 

μείωση της πιθανότητας αποτυχίας (Bunn etRedwood, 2003). 

Η θετική συσχέτιση μεταξύ του επιπέδου χρέους και της πιθανότητας αθέτησης 

υποχρεώσεων που αναφέρεται σε πολλές μελέτες (Altman and Hotchkiss, 2010; Brigham et 

al., 2016; Newton,2009) καθιστά τη φερεγγυότητα έναν τρίτο σημαντικό παράγοντα για την 

ανίχνευση επιχειρηματικής αποτυχίας. Η ικανότητα της εταιρείας να αποπληρώσει τα χρέη 

της και η ικανότητά της να λάβει νέο δάνειο –επειδή η υπερχρέωση μειώνει τις πιθανότητες 

της εταιρείας να λάβει ανανέωση δανείου– εξαρτάται από την πιθανότητα αθέτησης. 

Όλες αυτές οι μελέτες συγκεντρώνονται για να επιβεβαιώσουν ότι οι πιο αποκαλυπτικές 

μεταβλητές για την επιχειρηματική αποτυχία είναι αυτές που καλύπτουν τις κύριες 

διαστάσεις της χρηματοοικονομικής ανάλυσης, δηλαδή: κερδοφορία, ρευστότητα, χρέος και 

φερεγγυότητα. Ωστόσο, λόγω της απουσίας ενός καλά καθορισμένου θεωρητικού πλαισίου 



 
20 

σε αυτόν τον τομέα, δεν υπάρχει συναίνεση μεταξύ των ερευνητών σχετικά με το υποσύνολο 

των δεικτών που προβλέπουν καλύτερα την οικονομική υγεία των εταιρειών. 

Μοντέλο ALTMAN Z’ SCORE 

Υπολογισμός Z-score πτωχευμένων εταιρειών ή εταιρειών όπου έχει αναστολή των 

μετοχών τους από το χρηματιστήριο. (Στην εργασία χρησιμοποιήθηκαν ισολογισμοί εταιριών 

που έχουν αγοραστεί από την ICAP.) 

Για τις εισηγμένες εταιρείες στο χρηματιστήριο: 

Ζ = 1,2*Χ1 + 1,4*Χ2 + 3,3*Χ3 + 0,6*Χ4 + 0,999*Χ5. 

Όπου: 

X1 δείκτης= ρευστότητα 

Χ2δείκτης= βαθμός αυτοχρηματοδότησης και αποδοτικότητα σε σχέση με τα έτη ζωής της 

επιχείρησης 

Χ3δείκτης=αποδοτικότητα των συνολικών κεφαλαίων 

Χ4 δείκτης= διάρθρωση των κεφαλαίων εκάστοτε εταιρείας 

Χ5 δείκτης= αποδοτικότητα του συνολικού ενεργητικού. 

Ανάλογα με τα αποτελέσματα του μοντέλου διαμορφώθηκαν τα όρια των τιμών  του Z-score 

και οριοθετούν τις παρακάτω ζώνες: 

• εάν η υπό μελέτη εταιρεία παίρνει τιμές Z<1,80  τότε βρίσκεται στην 

επικίνδυνη Ζώνη (Bankrupt Zone) και κινδυνεύει άμεσα με χρεοκοπία ενώ, 

• εάν η τιμή είναι Z>3,00 βρίσκεται στην ασφαλή Ζώνη (Safe Zone). 
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Πίνακας 1) Υπολογισμός του Ζ-Score για την εταιρία ΕΛΑΪΣ - UNILEVER Α.Ε.  

Η εταιρία στο χρόνο πτώχευση έχει σκορ 1,69 που είναι στην ζώνη πτώχευσης το μοντέλο 

έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας. Στον ένα χρόνο πριν την πτώχευση το 

μοντέλο και πάλι έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην 

επικίνδυνη ζώνη. Στα δύο χρόνια πριν την πτώχευση το μοντέλο και δεν έχει υπολογίσει 

σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην επικίνδυνη ζώνη. Στα τρία χρόνια 

πριν την πτώχευση το μοντέλο και δεν έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας 

δηλαδή βρίσκετε στην γκρίζα ζώνη. 

 

Πίνακας 2) Υπολογισμός του Ζ-Score για την εταιρία COSMOTE - ΚΙΝΗΤΕΣ 

ΤΗΛΕΠΙΚΟΙΝΩΝΙΕΣ Α.Ε. 
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Η εταιρία στο χρόνο πτώχευση έχει σκορ 1,65 που είναι στην ζώνη πτώχευσης το μοντέλο 

έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας. Στον ένα χρόνο πριν την πτώχευση το 

μοντέλο και πάλι έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην 

επικίνδυνη ζώνη. Στα δύο χρόνια πριν την πτώχευση το μοντέλο και δεν έχει υπολογίσει 

σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην γκρίζα ζώνη. Στα τρία χρόνια πριν 

την πτώχευση το μοντέλο και δεν έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή 

βρίσκετε στην γκρίζα ζώνη. 
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Πίνακας 3)Υπολογισμός του Ζ-Score για την εταιρία ΠΟΥΛΙΑΔΗΣ & ΣΥΝΕΡΓΑΤΕΣ 

Α.Ε.Β.Ε. 

Η εταιρία στο χρόνο πτώχευση έχει σκορ 1,06 που είναι στην ζώνη πτώχευσης το μοντέλο 

έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας. Στον ένα χρόνο πριν την πτώχευση το 

μοντέλο και πάλι έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην 

επικίνδυνη ζώνη. Στα δύο χρόνια πριν την πτώχευση το μοντέλο και έχει υπολογίσει σωστά 

την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην επικίνδυνη ζώνη. Στα τρία χρόνια πριν 

την πτώχευση το μοντέλο και έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή 

βρίσκετε στην επικίνδυνη ζώνη. 

 

Πίνακας 4)Υπολογισμός του Ζ-Score για την εταιρία ΝΕΟΧΗΜΙΚΗ ΑΝΩΝΥΜΟΣ 

ΒΙΟΜΗΧΑΝΙΚΗ ΚΑΙ ΕΜΠΟΡΙΚΗ ΕΤΑΙΡΕΙΑ 
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Η εταιρία στο χρόνο πτώχευση έχει σκορ 1,81 που είναι στην ζώνη πτώχευσης το μοντέλο 

έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας. Στον ένα χρόνο πριν την πτώχευση το 

μοντέλο δεν έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην 

γκρίζα ζώνη. Στα δύο χρόνια πριν την πτώχευση το μοντέλο και δεν έχει υπολογίσει σωστά 

την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην ασφαλή ζώνη. Στα τρία χρόνια πριν την 

πτώχευση το μοντέλο και δεν έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή 

βρίσκετε στην ασφαλή ζώνη. 

 

Πίνακας 5)Υπολογισμός του Ζ-Score για την εταιρία KEGO Α.Ε. 

Η εταιρία στο χρόνο πτώχευση έχει σκορ 1,76 που είναι στην ζώνη πτώχευσης το μοντέλο 

έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας. Στον ένα χρόνο πριν την πτώχευση το 

μοντέλο δεν έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην 

γκρίζα ζώνη. Στα δύο χρόνια πριν την πτώχευση το μοντέλο και δεν έχει υπολογίσει σωστά 

την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην γκρίζα ζώνη. Στα τρία χρόνια πριν την 

πτώχευση το μοντέλο και δεν έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή 

βρίσκετε στην γκρίζα ζώνη. 
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Πίνακας 6)Υπολογισμός του Ζ-Score για την εταιρία UNISYSTEMS ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ 

ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΚΗΣ A.E 

Η εταιρία στο χρόνο πτώχευση έχει σκορ 1,77 που είναι στην ζώνη πτώχευσης το μοντέλο 

έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας. Στον ένα χρόνο πριν την πτώχευση το 

μοντέλο δεν έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην 

γκρίζα ζώνη. Στα δύο χρόνια πριν την πτώχευση το μοντέλο και δεν έχει υπολογίσει σωστά 

την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην ασφαλή ζώνη. Στα τρία χρόνια πριν την 

πτώχευση το μοντέλο και δεν έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή 

βρίσκετε στην ασφαλή ζώνη. 

 

Πίνακας 7)Υπολογισμός του Ζ-Score για την εταιρίαGLOBAL Α.Ε.Ε.Χ. 
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Η εταιρία στο χρόνο πτώχευση έχει σκορ 1,77 που είναι στην ζώνη πτώχευσης το μοντέλο 

έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας. Στον ένα χρόνο πριν την πτώχευση το 

μοντέλο  έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην 

επικίνδυνη ζώνη. Στα δύο χρόνια πριν την πτώχευση το μοντέλο και δεν έχει υπολογίσει 

σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην γκρίζα ζώνη. Στα τρία χρόνια πριν 

την πτώχευση το μοντέλο και δεν έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή 

βρίσκετε στην γκρίζα ζώνη. 

 

Πίνακας 8)Υπολογισμός του Ζ-Score για την εταιρία EVEREST Α.Ε. 

Η εταιρία στο χρόνο πτώχευση έχει σκορ 1,75 που είναι στην ζώνη πτώχευσης το μοντέλο 

έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας. Στον ένα χρόνο πριν την πτώχευση το 

μοντέλο έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην 

επικίνδυνη ζώνη. Στα δύο χρόνια πριν την πτώχευση το μοντέλο και δεν έχει υπολογίσει 

σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην γκρίζα ζώνη. Στα τρία χρόνια πριν 

την πτώχευση το μοντέλο και δεν έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή 

βρίσκετε στην γκρίζα ζώνη. 
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Πίνακας 9)Υπολογισμός του Ζ-Score για την εταιρία BLUE STAR ΝΑΥΤΙΛΙΑΚΗ Α.Ε.   

Η εταιρία στο χρόνο πτώχευση έχει σκορ 1,18 που είναι στην ζώνη πτώχευσης το μοντέλο 

έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας. Στον ένα χρόνο πριν την πτώχευση το 

μοντέλο έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην 

επικίνδυνη ζώνη. Στα δύο χρόνια πριν την πτώχευση το μοντέλο και έχει υπολογίσει σωστά 

την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην επικίνδυνη ζώνη. Στα τρία χρόνια πριν 

την πτώχευση το μοντέλο και δεν έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή 

βρίσκετε στην γκρίζα ζώνη. 

 

Πίνακας 10)Υπολογισμός του Ζ-Score για την εταιρία ΤΕΡΝΑ Α.Ε 

Η εταιρία στο χρόνο πτώχευση έχει σκορ 1,74 που είναι στην ζώνη πτώχευσης το μοντέλο 

έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας. Στον ένα χρόνο πριν την πτώχευση το 
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μοντέλο δεν έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην 

γκρίζα ζώνη. Στα δύο χρόνια πριν την πτώχευση το μοντέλο και δεν έχει υπολογίσει σωστά 

την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην γκρίζα ζώνη. Στα τρία χρόνια πριν την 

πτώχευση το μοντέλο και δεν έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή 

βρίσκετε στην ασφαλή ζώνη. 

 

Πίνακας 11)Υπολογισμός του Ζ-Score για την εταιρία ΑΛΛΑΤΙΝΗ Α.Β.Ε.Ε 

Η εταιρία στο χρόνο πτώχευση έχει σκορ 0,75 που είναι στην ζώνη πτώχευσης το μοντέλο 

έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας. Στον ένα χρόνο πριν την πτώχευση το 

μοντέλο έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην 

επικίνδυνη ζώνη. Στα δύο χρόνια πριν την πτώχευση το μοντέλο και δεν έχει υπολογίσει 

σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή βρίσκετε στην γκρίζα ζώνη. Στα τρία χρόνια πριν 

την πτώχευση το μοντέλο και δεν έχει υπολογίσει σωστά την κατάσταση της εταιρίας δηλαδή 

βρίσκετε στην ασφαλή ζώνη. 

Από τα παραπάνω μπορούμε να συνοψίσουμε τα αποτελέσματα στον παρακάτω πίνακα: 
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Πίνακας 12 συγκεντρωτικά αποτελέσματα προβλέψεων 

Παρατηρούμε ότι το μοντέλο Altmanστο χρόνο πτώχευσης έχει πλήρη επιτυχία πρόβλεψης 

και τα ποσοστά επιτυχίας μειώνονται έντονα στα προηγούμενα χρόνια. 

Έννοιες πιστωτικής βαθμολογίας 

Η πιστοληπτική αξιολόγηση θεωρείται γενικά μια μέθοδος αξιολόγησης που χρησιμοποιείται 

από  τραπεζικούς οργανισμούς για να εκτιμήσουν τον κίνδυνο αθέτησης και να μετρήσουν τη 

φερεγγυότητα  κάθε εταιρείας και να την ταξινομήσουν είτε ως υγιή είτε ως εταιρεία σε 

πτώχευση. Απαιτεί τη χρήση  διαφορετικών στατιστικών τεχνικών προκειμένου να ληφθεί 

ένα μοντέλο βαθμολόγησης με βάση τα  χαρακτηριστικά του δανειολήπτη. 

Για τον (Flaman, 1997), η πιστοληπτική αξιολόγηση είναι η διαδικασία ανάθεσης μιας 

σημείωσης (ή βαθμολογίας) σε έναν  πιθανό δανειολήπτη για την εκτίμηση της μελλοντικής 

απόδοσης του δανείου τουορίζουν ότι το Credit Scoring αντιπροσωπεύει ένα σύνολο 

μοντέλων αποφάσεων  και υποκείμενων τεχνικών που καθιστούν δυνατή τη λήψη απόφασης 

για τη χορήγηση καταναλωτικής  πίστης. (Bardos, 2008) επισημαίνει ότι η βαθμολόγηση 

είναι μια στατιστική ανάλυση που  προβλέπει την ποιότητα ενός δανειολήπτη. Αυτή η 

μέθοδος αποτελεί μέρος της Εξόρυξης Δεδομένων,  ορίζεται από τον R. Anderson (2007) ως 

το σύνολο των στατιστικών μοντέλων ικανών να μετατρέψουν  πληροφορίες (ποιοτικές, 

ποσοτικές) σε μετρήσιμους αριθμητικούς δείκτες προκειμένου να ληφθεί η  απόφαση 

χορήγησης ή απόρριψης του δανείου. 

Η τεχνική βαθμολόγησης καθιστά δυνατή τη χρήση στατιστικών μοντέλων για τη μετατροπή  

δεδομένων (ποιοτικών, ποσοτικών) σε μετρήσιμους αριθμητικούς δείκτες με σκοπό την 

υποβοήθηση της  απόφασης χορήγησης ή απόρριψης πιστώσεων. 

Στο ίδιο πνεύμα, ο Gilbert Saporta (2015) ορίζει το Credit Scoring ως ένα σύνολο εργαλείων 

υποστήριξης  αποφάσεων που επιτρέπουν στους χρηματοπιστωτικούς οργανισμούς να 

μετρούν τον κίνδυνο των  χορηγούμενων δανείων. 

Οι μέθοδοι βαθμολόγησης έχουν χρησιμοποιηθεί σε διάφορους τομείς εκτός από την 

πιστωτική  αγορά, στην ασφάλιση αυτοκινήτων, στην αναζήτηση διαφήμισης, στην 

επιδημιολογία, στη διάκριση  μεταξύ ασθενών και υγιών κ.λπ. Αλλά γενικά, αυτή η μέθοδος 

χρησιμοποιείται από τις τράπεζες για να  προβλέψουν τον κίνδυνο αθέτησης υποχρεώσεων 

ενός δανειολήπτη (ένα άτομο ή μια επιχείρηση). 
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Μέσω του ιστορικού δεδομένων προηγούμενων δανείων, η βαθμολόγηση καθιστά δυνατή 

την αντιστοίχιση μιας σημείωσης που  ονομάζεται «βαθμολογία», η οποία καθιστά δυνατή 

την πρόβλεψη της πιθανότητας αθέτησης υποχρεώσεων για νέα δάνεια. 

Η διαδικασία αξιολόγησης πιστοληπτικής ικανότητας μπορεί να συνοψιστεί ως εξής: 

 

Σχήμα 2Διαδικασία Πιστωτικής Βαθμολόγηση Πηγή:Liu2(2001) 

5.1 Διαδικασία κατασκευής μοντέλου Scoring 

Η κατασκευή μιας συνάρτησης βαθμολογίας βασίζεται στη διάταξη δύο ομάδων, μιας 

ομάδας που αποτελείται από δανειολήπτες που δεν πληρούν τις υποχρεώσεις τους και μιας 

άλλης ομάδας που αποτελείται από υγιείς δανειολήπτες. Η ανάπτυξη αυτού του μοντέλου 

απαιτεί επίσης μια σειρά κριτηρίων: 

• Ο καθορισμός του κριτηρίου αστοχίας. 

• Η επιλογή των επεξηγηματικών μεταβλητών αυτού του ελαττώματος. 

• Η επιλογή της τεχνικής που καθιστά δυνατή την αξιολόγηση αυτού του 

ελαττώματος. 

5.2. Ο καθορισμός του κριτηρίου αστοχίας 

Είναι απαραίτητο να υπάρχουν ιστορικά στοιχεία για τις αθετήσεις που πρέπει να καλύπτουν 

έναν πλήρη οικονομικό κύκλο καθώς και να διαμορφωθεί ένα αντιπροσωπευτικό δείγμα 

δανειοληπτών που αθετούν. Αυτοί οι δανειολήπτες πρέπει να αποτελούν μέρος ομοιογενών 

πληθυσμών προκειμένου να αναζητηθούν και να εντοπιστούν τα πιο προγνωστικά 

χρηματοοικονομικά χαρακτηριστικά των πιο υγιών δανειοληπτών από αυτούς που αθετούν. 

Η ανάπτυξη του μοντέλου βαθμολόγησης απαιτεί επίσης τον καθορισμό ενός ορίζοντα 

πρόβλεψης. Λαμβάνοντας το παράδειγμα των δεδομένων από το έτος N-3 για την πρόβλεψη 

της αποτυχίας του τρέχοντος έτους, στην περίπτωση αυτή ο ορίζοντας πρόβλεψης θα είναι 

τρία χρόνια. 

5.3. Η επιλογή των επεξηγηματικών μεταβλητών 
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Η κατασκευή μιας βάσης δεδομένων βασίζεται στη συλλογή χρήσιμων και αξιόπιστων 

δεδομένων τα οποία επηρεάζουν την ικανότητα αποπληρωμής του δανειολήπτη. Αυτά τα 

δεδομένα αντιπροσωπεύουν μεταβλητές που συλλέγονται από το ιστορικό και οι οποίες 

πρέπει να παρουσιάζουν διαφορετικές διαστάσεις του κινδύνου αθέτησης υποχρεώσεων και 

να ενημερώνουν για τα χαρακτηριστικά του δανειολήπτη, της πίστωσης και του δανειστή 

(της τράπεζας).Μια ποικιλία μεταβλητών μπορούν να εισαχθούν στο μοντέλο, βρίσκουμε: 

• Τα ποιοτικά στοιχεία του δανειολήπτη: Αφορούν τα δημογραφικά χαρακτηριστικά, την 

επαγγελματική δραστηριότητα, την αρχαιότητα στη δραστηριότητα, την εμπειρία, τη 

γεωγραφική της θέση, το νοικοκυριό στο οποίο ανήκει και τα περιουσιακά στοιχεία της 

οικογένειας, ύπαρξη περιστατικού στο παρελθόν. Αυτά τα δεδομένα σχετίζονται με τις 

βαθμολογίες μεμονωμένων πελατών. 

• Λογιστικά και οικονομικά στοιχεία: αφορούν γενικά χρηματοοικονομικούς 

δείκτες (φερεγγυότητα, δραστηριότητα, μέγεθος, χρέος, ρευστότητα,) για τις 

εταιρείες. 

• Πιστωτικά χαρακτηριστικά: σχετίζονται με το ποσό της πίστωσης που 

ζητήθηκε, το επιτόκιο, την περίοδο αποπληρωμής, το ποσό των αποπληρωμών, 

το αναβαλλόμενο ποσό και, κατά περίπτωση, τα είδη των εγγυήσεων κ.λπ. 

• Τα χαρακτηριστικά του δανειστή: η τράπεζα πρέπει να έχει πληροφορίες 

σχετικά με τον υπάλληλο δανεισμού (επίπεδο σπουδών, 

κοινωνικοδημογραφικά χαρακτηριστικά, οικογενειακή του κατάσταση, 

επίπεδο σπουδών). 

Αυτά τα χαρακτηριστικά πρέπει να εμφανίζονται στη βάση δεδομένων της τράπεζας ώστε να 

εφαρμοστεί η μέθοδος βαθμολόγησης για την κατασκευή του φύλλου αξιολόγησης. 

Επιλογή της τεχνικής που θα χρησιμοποιηθεί 

Με την ανάπτυξη των διαφορετικών αναγκών των συστημάτων πιστοληπτικής αξιολόγησης,  

υπάρχει μια ποικιλία μεθόδων αξιολόγησης πιστωτικού κινδύνου με τον ίδιο στόχο, που είναι 

η  αύξηση της αποτελεσματικότητας της λήψης αποφάσεων. 

Η αρχή αυτών των μεθόδων είναι ο εντοπισμός των μεταβλητών που καθορίζουν την 

πιθανότητα αθέτησης, προκειμένου  να σταθμιστούν τα βάρη τους σε μια ποσοτική 

βαθμολογία. Αυτά τα συστήματα βαθμολόγησης πιστοληπτικής ικανότητας  δημιουργούνται 

χρησιμοποιώντας τέσσερις κύριες μορφές πολυμεταβλητής μοντελοποίησης: 
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• Βαθμολόγηση με το γραμμικό μοντέλο. 

• Βαθμολόγηση με το μοντέλο διακριτικής ανάλυσης. 

• Βαθμολόγηση με το μοντέλο logit. 

Εκτός από αυτές τις τεχνικές, υπάρχουν και άλλες μέθοδοι τεχνητής νοημοσύνης που 

αναφέρονται από S. Tuffery (2007): 

• Νευρωνικά δίκτυα. 

• Δέντρα απόφασης 

• Εξειδικευμένα συστήματα. 

• Γενετικοί Αλγόριθμοι 

Στο πλαίσιο αυτό, μπορούν να τεθούν τα ακόλουθα ερωτήματα: 

 Ποιες είναι αυτές οι τεχνικές πρόβλεψης και αξιολόγησης πιστωτικού κινδύνου; 

 Τι χαρακτηρίζει τις έξυπνες τεχνικές σε σύγκριση με άλλες παραδοσιακές μεθόδους 

αξιολόγησης πιστοληπτικής ικανότητας γνωρίζοντας ότι οι δύο κατηγορίες έχουν 

έναν κοινό στόχο που είναι η ταξινόμηση των υγιών και των αποτυχημένων εταιρειών; 

Λογιστική παλινδρόμηση 

Ο Desjardins (2005) ορίζει την λογιστική παλινδρόμηση ως μια τεχνική για την προσαρμογή 

μιας επιφάνειας παλινδρόμησης σε δεδομένα όταν η εξαρτημένη μεταβλητή είναι διχοτομική. 

Αυτή η τεχνική χρησιμοποιείται για μελέτες που στοχεύουν στην επαλήθευση του εάν οι 

ανεξάρτητες μεταβλητές μπορούν να προβλέψουν μια διχοτομική εξαρτημένη 

μεταβλητή.{Julie DESJARDINS, “The analysis of logistic regression”, University of 

Montreal, Tutorial in Quantitative Methods for Psychology, 2005, Vol. 1(1), σελ. 35-41.} 

Αυτή η μέθοδος χρησιμοποιείται ευρέως στην ιατρική (χαρακτηρισμός άρρωστων ατόμων σε 

σύγκριση με υγιή άτομα για παράδειγμα), στο μάρκετινγκ και αρχίζει να κερδίζει δυναμική 

στα οικονομικά και τη διαχείριση δεδομένης της μεγάλης επιτυχίας της. 

Η λογιστική παλινδρόμηση είναι μια στατιστική τεχνική που χρησιμοποιείται όταν η 

εξαρτημένη μεταβλητή είναι ποιοτική, συνήθως δυαδική ή διχοτομική. Όσον αφορά τις 

επεξηγηματικές μεταβλητές, αυτές μπορεί να είναι είτε ποιοτικές είτε ποσοτικές. 

Το κύριο πλεονέκτημα αυτής της τεχνικής είναι να μετρήσει τη σχέση της συσχέτισης μεταξύ 

κάθε ανεξάρτητης μεταβλητής και εξαρτημένης μεταβλητής, λαμβάνοντας υπόψη την 

επίδραση των άλλων μεταβλητών που είναι ενσωματωμένες στο μοντέλο. 
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Το μοντέλο παρέχει την πιθανότητα να συμβεί ένα συμβάν ή όχι (στην περίπτωσή μας 

προεπιλογή ή μη προεπιλογή) και οι ανεξάρτητες μεταβλητές X είναι εκείνες που ενδέχεται 

να επηρεάσουν το εάν θα συμβεί ή όχι το συμβάν. Η λογιστική συνάρτηση γράφεται ως εξής: 

𝑌 = 𝑃(𝑌 = 1) = 𝛽0 + 𝛽1.𝜒1 + 𝛽2.𝜒2 +⋯+ 𝛽𝑛.𝜒𝑛 +⋯+ 𝛽𝑘.𝜒𝑘  

Όπου 

𝑌 = 𝐿𝑜𝑔 [
𝑝

1 − 𝑝
] 

𝑝 =
𝑒𝛽0+∑ 𝛽𝑖𝑥𝑖

𝑘
𝑖=1

1 + 𝑒𝛽0+∑ 𝛽𝑖𝑥𝑖
𝑘
𝑖=1

 

Ο ιδρυτής της λογιστικής παλινδρόμησης είναι ο Ohlson (1980), είναι ο πρώτος που 

δημοσίευσε μια μελέτη για την  πρόβλεψη της αποτυχίας χρησιμοποιώντας ένα μοντέλο logit. 

Ο Ohlson χρησιμοποίησε εννέα λογιστικές μεταβλητές  για να προβλέψει την πιθανότητα 

αθέτησης των υποχρεώσεων του δανειολήπτη, υποθέτοντας ότι αυτή η πιθανότητα  

είναι υλικοτεχνικά κατανεμημένη. 

Έτσι, η αθροιστική συχνότητα των ελαττωμάτων παίρνει την λογιστική λειτουργική μορφή 

και μπορεί έτσι  να λάβει τιμές που περιέχονται μεταξύ μηδέν και ενός. Οι αναλογίες που 

χρησιμοποιεί ο Ohlson είναι οι εξής 

• Αρχείο καταγραφής (συνολικά περιουσιακά στοιχεία / επίπεδο δείκτη τιμών) 

• Σύνολο οφειλών / σύνολο ενεργητικού 

• Κεφάλαιο κίνησης / σύνολο ενεργητικού 

• Οφειλές / κυκλοφορούντα στοιχεία ενεργητικού 

• Καθαρά έσοδα / σύνολο ενεργητικού 

• Κεφάλαια που προέρχονται από εργασίες / συνολικές οφειλές 

• Το καθαρό αποτέλεσμα 

• Μια δυαδική μεταβλητή που παίρνει 1, εάν τα συνολικά χρέη είναι 

μεγαλύτερα από τα συνολικά περιουσιακά στοιχεία,  διαφορετικά είναι ίση με 

0 

• Μια μεταβλητή που παίρνει '1' εάν το καθαρό αποτέλεσμα των δύο 

τελευταίων ετών είναι αρνητικό,  διαφορετικά ισούται με '0'. 



 
34 

Αντιμέτωποι με τους περιορισμούς που συνδέονται με την εφαρμογή παραμετρικών μεθόδων,  

έχουν εμφανιστεί άλλες τεχνικές δανεισμένες από την τεχνητή νοημοσύνη. Σύμφωνα με 

ορισμένες  συγκριτικές μελέτες, πιο συγκεκριμένα αυτές που εφαρμόζουν προσεγγίσεις 

τεχνητής νοημοσύνης  στην πρόβλεψη επιχειρηματικής αποτυχίας, επιβεβαιώνουν την 

υπεροχή τους έναντι της διακριτικής ανάλυσης όσον αφορά την ποιότητα πρόβλεψης. 

Παράλληλα με τα παραμετρικά  εργαλεία, έχει ενταθεί η χρήση νευρωνικών δικτύων από 

τους Altman et al (1994), Bardos et Zhu  (1997), εξειδικευμένα συστήματα από τραπεζικά 

ιδρύματα και μεγάλες εταιρείες. 

Πρόβλεψη χρεοκοπίας με τη χρήση της Data Envelopment Analysis 

(DEA) 

Μια άλλη μέθοδος που χρησιμοποιείται στον τομέα της πρόβλεψης χρεοκοπίας είναι η DEA 

(Horváthová et Mokrišová 2018).. Σε σύγκριση με τις στατιστικές μεθόδους, η DEA είναι μια 

σχετικά νέα, μη παραμετρική μέθοδος, η οποία αντιπροσωπεύει μια από τις κύριες πιθανές 

προσεγγίσεις για την αξιολόγηση της οικονομικής υγείας μιας επιχείρησης και του κινδύνου 

χρεοκοπίας της(Štefko et al. 2018). Αυτή η μέθοδος εφαρμόστηκε για πρώτη φορά από τους 

Charnes et al.(1978). Βασίζεται στην ιδέα που αναφέρεται στο άρθρο «Measuring eciency of 

decision making units»,που δημοσιεύτηκε από τον Farrell το 1957. Το έργο του βασίστηκε 

στις εργασίες του Debreu(1951) και Koopmans (1951).Farrell (1957) πρότεινε μια νέα 

προσέγγιση για τη μέτρηση της απόδοσης με βάση μια γραμμική κυρτή καμπύλη 

περιβάλλουσας και τη χρήση συναρτήσεων μέτρησης απόστασης μεταξύ της επιχείρησης 

ενδιαφέροντος και του προβλεπόμενου σημείου στο όριο απόδοσης. Με αυτόν τον τρόπο, 

πρότεινε ένα νέο επίπεδο αποδοτικότητας που βασίζεται στον υπολογισμό δύο συνιστωσών 

της συνολικής επιχειρηματικής αποδοτικότητας: της τεχνικής αποτελεσματικότητας και της 

αποδοτικότητας κατανομής πόρων. Η προσέγγιση του Farrell μετρά την ικανότητα της 

επιχείρησης να μετατρέπει τις εισροές σε εκροές. Ως εκ τούτου, ονομάζεται επίσης 

προσέγγιση προσανατολισμένη στην είσοδο. Οι Charnes et al.(1978) έχουν εφαρμόσει ένα 

πολλαπλασιαστικό μοντέλο εισροών-εκροών για τη μέτρηση της επιχειρηματικής 

αποδοτικότητας. Η προσέγγιση αυτών των συγγραφέων αντιπροσωπεύει έναν υπολογισμό 

της απόδοσης δύο σταδίων. Το πρώτο βήμα είναι να προσδιορίσετε τασύνορα παραγωγής, 

ενώ οι επιχειρήσεις που βρίσκονται σε αυτή τη γραμμή είναι από τις καλύτερες επιχειρήσεις. 

Στο δεύτερο βήμα, υπολογίζεται η βαθμολογία αποδοτικότητας για τις αναλυόμενες 

επιχειρήσεις και προσδιορίζεται η απόστασή τους από τα σύνορα παραγωγής. Από την 
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άποψη της εισαγωγής τους, τα μοντέλα DEA μπορούν να χωριστούν σεDEACCR 

(ΟιCharnesetal. 1978) καιDEABCC (ΟιBankeretal. 1984). Αυτή η μέθοδος αναπτύχθηκε 

περαιτέρω από τους Färe et al. (1985).Η μέθοδος DEA χρησιμοποιήθηκε επίσης από τους 

ακόλουθους συγγραφείς: Tone (2001); Wang et al. (2007); KaoandHwang (2008)καιπολλοί 

άλλοι. 

Η πρώτη ιδέα για χρήση της μεθόδου DEA για την πρόβλεψη της χρεοκοπίας καταγράφηκε 

από τον Simak (1997), ο οποίος ήταν οπρώτος που συνέκρινε τα αποτελέσματά του με τα 

αποτελέσματα του Z-score του Altman. Περιλαμβάνονταν και άλλοι συγγραφείς που 

ασχολούνται με την πρόβλεψη χρεοκοπίας της DEACielen et al.(2004). Οι συγγραφείς 

χρησιμοποίησαν το ακτινωτό μοντέλο DEA για να προβλέψουν τη χρεοκοπία και συνέκριναν 

τα αποτελέσματα με τα αποτελέσματα DA. Κατά το ίδιο έτος Paradi et al. (2004)εφάρμοσε 

ένα προσθετικό και ακτινωτό μοντέλο μαζί με την τεχνική του peeling. Το μοντέλο πέτυχε 

100% επιτυχία στην πρόβλεψητης χρεοκοπίας των επιχειρήσεων. Το 2009, οι Premachandra 

et al. χρησιμοποίησε ένα μοντέλο ADD και συνέκρινε τα αποτελέσματά του με τα 

αποτελέσματα της λογιστικής παλινδρόμησης. Το αποτέλεσμα αυτής της έρευνας ήταν ένα 

ικανοποιητικό επίπεδο σωστής πρόβλεψης της πτώχευσης επιχειρήσεων. Το ποσοστό 

πρόβλεψης για οικονομικά υγιείς επιχειρήσεις ήταν λιγότερο ακριβές. Sueyoshiκαι 

Goto(2009) εφάρμοσε ένα μοντέλο ADD για να δημιουργήσει μια γραμμή σύμφωνα με την 

οποία οι επιχειρήσεις χρεοκοπούν. Στη συνέχεια τα αποτελέσματα συγκρίθηκαν με την 

προσέγγιση DEA-DA. Το 2011, οι Premachandra et al. συνδύασε το μοντέλο radial και ADD 

και δημιούργησε τον δείκτη κατάταξης DEA. Οι Shetty et al.(2012) εφάρμοσε το μοντέλο 

DEA το 2012 για να προσδιορίσει την πιθανότητα πτώχευσης για αυτούς αναλυθέν 

επιχειρηματικό δείγμα. Το αποτέλεσμα της μελέτης τους ήταν ο σχεδιασμός δεικτών που θα 

πρέπει να εφαρμοστούν ως προγνωστικοί παράγοντες της χρεοκοπίας. 

Άλλες μέθοδοι που είναι κατάλληλες για εφαρμογή στον τομέα της πρόβλεψης χρεοκοπίας 

περιλαμβάνουν τα νευρωνικά δίκτυα. Στο πλαίσιο αυτό, είναι δυνατόν να αναφερθούν οι 

συγγραφείς Odom και Sharda(1990), ο οποίος ανέπτυξε ένα νευρωνικό δίκτυο για τη 

διερεύνηση της χρεοκοπίας επιχειρήσεων χρησιμοποιώντας επιλεγμένους οικονομικούς 

δείκτες. OGherghina (2015) συνέβαλε σημαντικά στην εφαρμογή των νευρωνικών δικτύων 

στον τομέα αυτό. Το νευρωνικό δίκτυο στον τομέα της πρόβλεψης χρεοκοπίας εφαρμόστηκε 

επίσης από τους Altman et al. (1994). Άλλες μέθοδοι περιλαμβάνουν δέντρα απόφασης 

(Breiman et al. 1984; Frydman et al. 1985). Ωστόσο, εν κατακλείδι, θα πρέπει να σημειωθεί 



 
36 

ότι οι πιο συχνά χρησιμοποιούμενες μέθοδοι σήμερα είναι η διακριτική ανάλυση και η 

λογιστική παλινδρόμηση. 

Μεθοδολογία και Δεδομένα 

Τα μοντέλα DEA έχουν σχεδιαστεί για να αξιολογούν την τεχνική αποτελεσματικότητα των 

μονάδων παραγωγής με βάση το μέγεθος των εισροών και των εκροών. Υπάρχουν δύο 

πιθανές προσεγγίσεις για τη δημιουργία μοντέλων DEA: πολλαπλασιαστική και διπλή. Το 

διπλό μοντέλο είναι μια πρόσθετη εργασία στο πολλαπλασιαστικό. Ένα σημαντικό πρόβλημα 

της ανάλυσης DEA είναι οι εξωτερικές επιπτώσεις της παραγωγής (αρνητικές εκροές) και οι 

επιθυμητές εισροές. Γενικά, στα μοντέλα DEA, η βασική προϋπόθεση είναι η θετικότητα των 

δεδομένων. Ωστόσο, οι καταστάσεις στις οποίες εμφανίζονται αρνητικές εισροές και εκροές 

δεν είναι ασυνήθιστες. Στην περίπτωση του δείγματος των εταιρειών που αναλύθηκαν, 

εμφανίστηκαν αρνητικά αποτελέσματα στην περίπτωση της κερδοφορίας. Οι τρόποι 

αντιμετώπισης αυτού του προβλήματος είναι διαφορετικοί. Ορισμένα προγράμματα 

λογισμικού προσδίδουν μηδενικό βάρος σε αρνητικές εισόδους και εξόδους. Μια άλλη 

επιλογή που χρησιμοποιείται συχνά είναι να αντιμετωπίζετε τις αρνητικές εξόδους ως 

εισόδους (άρα ελαχιστοποιώντας τις) και τις επιθυμητές εισόδους ως εξόδους (άρα 

μεγιστοποιώντας τις). Ωστόσο, αυτή η διαδικασία δεν είναι καθολικά εφαρμόσιμη. Μία από 

τις απλούστερες επιλογές είναι η χρήση ενός προσθετικού μοντέλου στο οποίο οι θετικές και 

αρνητικές εισροές και έξοδοι αξιολογούνται χωριστά (Οι Premachandra et al. 

2009;Mendelová etStachová 2016). 

Το μοντέλο ADD είναι ένα από τα μη προσανατολισμένα μοντέλα. Αυτό το μοντέλο 

διατυπώθηκε από τους Charnes et al. (1985).Μια μονάδα λήψης αποφάσεων (DMU) εισήχθη 

ως μια μονάδα για την οποία επιλύθηκε η αποτελεσματικότητα και η οποία περιγράφει 

οποιαδήποτε οντότητα για την οποία βρίσκεται σε εξέλιξη η διαδικασία μετατροπής των 

εισροών σε εκροές. Ο προσδιορισμός της απόδοσης DMU με ένα προσθετικό μοντέλο για 

μεταβλητές αποδόσεις στην κλίμακα σημαίνει επίλυση του ακόλουθου γραμμικού μοντέλου 

προγραμματισμού: 
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Όπου,em, es, είναι μοναδιαία διανύσματα κατάλληλου μήκους καιsx, syείναι πρόσθετες 

μεταβλητές-slacks. DMUοο = {1, . . . ,n}, είναι αποτελεσματικό ότανsx=0,sy=0, με άλλα 

λόγια, όταν η αντικειμενική συνάρτηση και όλα τα slacks είναι μηδέν. Διαφορετικά, το DMU 

ο είναι αναποτελεσματική. 

Δεδομένου ότι η εργασία μας δεν ασχολείται με την αποτελεσματικότητα του δείγματος που 

αναλύθηκε, αλλά καλύπτει μάλλον την πτώχευση, τα διανύσματα εισόδουx0, 

αντικαταστάθηκαν από διανύσματα εξόδουy0. Η προϋπόθεση της αποτελεσματικότητας σε 

αυτή την περίπτωση χρησίμευσε ως προϋπόθεση για την εικαζόμενη πτώχευση της εταιρείας. 

Στην έρευνά μας χρησιμοποιήσαμε τους παραπάνω οικονομικούς δείκτες. Επιλέξαμε αυτήν 

την ομάδα δεικτών με τέτοιο τρόπο ώστε να περιέχει δείκτες από όλους τους τομείς 

αξιολόγησης της χρηματοοικονομικής υγείας (ρευστότητα, κερδοφορία, δραστηριότητα, 

χρέος) και να μην υπάρχει ισχυρή συσχέτιση μεταξύ των δεικτών. Ως μεταβλητές εξόδου, 

εφαρμόσαμε δείκτη LLTA—μακροπρόθεσμες υποχρεώσεις/σύνολο περιουσιακών στοιχείων 

που χρησιμοποιείται ως μέτρο μόχλευσης που υποδεικνύει τη μακροπρόθεσμη 

χρηματοοικονομική υποχρέωση και δείκτης CLTA — τρέχουσες υποχρεώσεις/σύνολο 

περιουσιακών στοιχείων που υποδηλώνει έλλειψη ταμειακών ροών για τη χρηματοδότηση 

επιχειρηματικών δραστηριοτήτων. Ως μεταβλητές εισροών, εφαρμόσαμε 7 δείκτες:  

 

Για τη δημιουργία του μοντέλου ADD χρησιμοποιήσαμε το λογισμικό Efficiency 

Measurement System (EMS). Χωρίσαμε τα αποτελέσματα του μοντέλου DEA σε 6 ζώνες 

(επιχειρήσεις σε οικονομική δυσπραγία-3 ζώνες και οικονομικά υγιείς επιχειρήσεις-3 

ζώνες)σύμφωνα με Mendelová and Bieliková (2016). 



 
38 

Μεταβλητές εισόδου 

Ορίζονται οι παρακάτω μεταβλητές ώστε όταν έχουν μικρές τιμές να καθοδηγούν την 

αντικειμενική συνάρτηση του μοντέλου, σε μηδενικές τιμές και η συνάρτηση να βρίσκεται 

στα σύνορα της πτώχευσης. 

• CFTA= Ταμειακή ροή / Συνολικό ενεργητικό 

• NITA= Καθαρό εισόδημα / Σύνολο ενεργητικού 

• WCTA= Κεφάλαιο κίνησης / Συνολικό ενεργητικό 

• CATA= Κυκλοφορούν ενεργητικό / Σύνολο ενεργητικού 

• EBTA= Κέρδη προ φόρων και τόκων / Συνολικό ενεργητικό 

• EBIE= Κέρδη προ τόκων και φόρων / Δαπάνη τόκων 

• MVCE = Αγοραία αξία μετοχικού κεφαλαίου/Αξία των κοινών μετοχών 

Μεταβλητές εξόδου 

• TDTA = Συνολικό χρέος / Συνολικό ενεργητικό  

• CLTA = Βραχυπρόθεσμες υποχρεώσεις/ Σύνολο ενεργητικού  
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Πίνακας 13 ) Στατιστικά στοιχεία των πτωχευμένων εταιριών. 
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Από τα παραπάνω στοιχεία παρατηρούμε η μέθοδος είναι συγκρίσιμη με την μέθοδο Altman. 

Παρόλο που τα αποτελέσματα είναι πολύ ικανοποιητικά αλλά η μέθοδος είναι ποιο 

πολύπλοκη από την μέθοδο του Altman.  

Έξυπνες τεχνικές 

Αντιμέτωποι με την άνοδο της προόδου της πληροφορίας (2000), τα τραπεζικά ιδρύματα και 

οι  μεγάλες εταιρείες έχουν χρησιμοποιήσει άλλα μοντέλα όπως μεθόδους τεχνητής 

νοημοσύνης, αυτό  των νευρωνικών δικτύων που χρησιμοποιούνται για την πρόβλεψη του 

φαινομένου της αποτυχίας. Αυτά τα μοντέλα εμπίπτουν στον τομέα της τεχνητής νοημοσύνης, 

πιο συγκεκριμένα στον κλάδο που  σχετίζεται με τη μηχανική μάθηση. 

Εξειδικευμένα συστήματα 

"Ένα έμπειρο σύστημα είναι ένα εργαλείο υπολογιστή τεχνητής νοημοσύνης, σχεδιασμένο 

να  προσομοιώνει την τεχνογνωσία ενός ειδικού, σε ένα συγκεκριμένο και καλά καθορισμένο 

πεδίο, χάρη  στην εκμετάλλευση ενός συγκεκριμένου όγκου γνώσης που παρέχεται ρητά από 

ειδικούς του τομέα. »JC  Pomerol. 

Ο Davis (1986), δηλώνει ότι τα έμπειρα συστήματα είναι χρήσιμα για την επίλυση σύνθετων 

προβλημάτων όπως η επιχειρηματική στρατηγική, η αξιολόγηση, η λήψη αποφάσεων και η 

επίλυση  προβλημάτων. 

Αυτή η μέθοδος τεχνητής νοημοσύνης θεωρείται ότι είναι: 

• Σύστημα αποφάσεων: σε αυτήν την περίπτωση το σύστημα προσφέρει 

επιλογές που πρέπει να ακολουθηθούν 

• Σύστημα υποστήριξης αποφάσεων: στο βαθμό που το σύστημα είναι ικανό να 

προτείνει επιλογές  διατηρώντας παράλληλα ένα περιθώριο ερμηνευτικής 

εξουσίας λήψης αποφάσεων. 

• Σύστημα υποστήριξης μάθησης: το σύστημα παίζει το ρόλο του εκπαιδευτή 

για την ανάπτυξη της γνώσης. 

Στο πλαίσιο της απόφασης χορήγησης της πίστωσης, τα έμπειρα συστήματα βασίζονται 

στους κανόνες που αφορούν τα  χαρακτηριστικά του πελάτη που προσδιορίζονται από τους 

υπεύθυνους της πίστωσης. Αυτοί οι κανόνες καθιστούν δυνατή την  

αξιολόγηση του κινδύνου αθέτησης υποχρεώσεων κάθε δανειολήπτη και την εκχώρηση 

βαθμολογίας σύμφωνα με τα  χαρακτηριστικά του. 
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Τεχνητά νευρωνικά δίκτυα 

Μεταξύ των μη παραμετρικών μεθόδων, βρίσκουμε νευρωνικά δίκτυα που κατέχουν 

εξέχουσα  θέση στον τομέα της ταξινόμησης και της πρόβλεψης. Αυτή η προσέγγιση έχει 

προσελκύσει πρόσφατα την προσοχή των ερευνητών. Αναπτύχθηκε τη δεκαετία του 1980 για 

να ασχοληθεί με τα όρια της διακριτικής ανάλυσης στην πρόβλεψη του πιστωτικού κινδύνου. 

Η ικανότητα των τεχνητών νευρωνικών δικτύων να ανιχνεύουν μη γραμμικές σχέσεις στα 

δεδομένα που χρησιμοποιούνται ως είσοδοι τα καθιστά κατάλληλα για τη μοντελοποίηση μη 

γραμμικών δυναμικών συστημάτων. ΟS. Haykin(1999) τα περιγράφει στο βιβλίο του με 

τίτλο NeuralNetworksandLearningMachines»ως προσαρμοστικές μηχανές ή πιο 

συγκεκριμένα: «Ένα νευρωνικό δίκτυο είναι ένας μαζικά παράλληλος κατανεμημένος 

επεξεργαστής που έχει μια φυσική τάση να αποθηκεύει εμπειρία και γνώση και να παρέχει 

χρήση. Μοιάζουν με τον εγκέφαλο με δύο τρόπους: η γνώση αποκτάται από το δίκτυο, μέσω 

μιας διαδικασίας μάθησης, και η ενδονευρική ισχύς των συνδέσεων, γνωστή ως βάρος 

συνάψεων, χρησιμοποιείται για την αποθήκευση αυτής της γνώσης». 

Όπως γράφει ο Jackson, (1990) όλα τα εισερχόμενα δεδομένα στο κυτταρικό σώμα φτάνουν 

στους δενδρίτες, οι οποίοι επίσης χρησιμεύουν ως αγωγοί για εξερχόμενες πληροφορίες, 

παραδίδοντάς τις σε γειτονικούς νευρώνες, χρησιμεύοντας έτσι ως διασύνδεση. Μαθηματικά, 

η συνάρτηση των δενδριτών μπορεί να οριστεί ως αθροιστική. Από την άλλη πλευρά, οι 

άξονες ή οι νευρικές ίνες που διεξάγουν ηλεκτρικά ερεθίσματα από το σώμα του νευρώνα 

βρίσκονται μόνο στα εξερχόμενα κύτταρα και έχουν ένα δυναμικό που, εάν διεγείρονται 

πάνω από ένα συγκεκριμένο όριο, μεταδίδουν ηλεκτρικό σήμα. Οι άξονες συνδέονται με τις 

συνάψεις – που δηλώνουν την παρουσία μιας συγκεκριμένης επαφής μεταξύ των μεμβρανών 

δύο κυττάρων, εκ των οποίων τουλάχιστον το ένα είναι νεύρο, συνδέονται με τους δενδρίτες 

άλλων νευρώνων. Όταν το ηλεκτρικό σήμα στις συνάψεις εισόδου φτάσει σε ένα 

συγκεκριμένο όριο, μεταδίδει το σήμα στους δενδρίτες με τους οποίους είναι συνδεδεμένο. Ο 

ανθρώπινος εγκέφαλος περιέχει περίπου μεταξύ 80 και 100 δισεκατομμυρίων 

διασυνδεδεμένων νευρώνων που αποτελούν την τεράστια, παράλληλη υπολογιστική του ισχύ 

Η ιδέα της χρήσης τεχνητών νευρωνικών δικτύων για την πρόβλεψη αναφέρθηκε για πρώτη 

φορά από τους Hu et Root (1964) με σκοπό τις συνοπτικές καιρικές προβλέψεις και το 

συμπέρασμα στο οποίο κατέληξε ο συγγραφέας είναι ότι τα προσαρμοστικά συστήματα 

(όπως τα αποκαλεί ο συγγραφέας) έχουν τη δυνατότητα να κάνουν χρήσιμες προβλέψεις 

καιρού χωρίς να κατανοούν πλήρως τη συγκεκριμένη δυναμική ή να έχουν όλες τις 

απαραίτητες παραμέτρους που επηρεάζουν τις ατμοσφαιρικές συνθήκες. Η έλλειψη μεθόδων 
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για την εκπαίδευση των δικτύων την εποχή εκείνη εμπόδισε την εφαρμογή αυτών των 

μεθόδων πρόβλεψης σε πιο περίπλοκα προβλήματα. Αλλά μετά την εισαγωγή του 

αλγόριθμου της αντίστροφης διάδοσης στη δεκαετία του 1980, ο Werbos (1988) 

χρησιμοποίησε αυτήν την τεχνική εκπαίδευσης το 1988 και ισχυρίστηκε ότι τα νευρωνικά 

δίκτυα αποδίδουν καλύτερα από τις μεθόδους παλινδρόμησης και το μοντέλο Box-Jenkings 

στην πρόβλεψη. 

Η λειτουργία ενός νευρωνικού δικτύου περνά από τρεις φάσεις: 

• Φάση εισαγωγής 

• Φάση μεταφοράς 

• Μαθησιακή φάση 

Φάση Εισαγωγής 

Τα δίκτυα λαμβάνουν τις πληροφορίες σε ένα επίπεδο λήψης που περιέχει νευρώνες. Οι 

τελευταίοι επεξεργάζονται αυτές τις πληροφορίες με ή χωρίς τη βοήθεια ενός ή 

περισσότερων κρυφών επιπέδων που περιέχουν έναν ή περισσότερους νευρώνες που 

παράγουν ένα σήμα ή πολλές εξόδους. Κάθε νευρώνας που ανήκει είτε στο πρώτο στρώμα 

(υποδοχέας), είτε στα κρυφά στρώματα ή στο στρώμα εξόδου συνδέεται με τους άλλους 

νευρώνες με συνδέσεις (παρόμοιες με τις συνάψεις του εγκεφάλου) (Thuillier. D, 1997) 

Τα νευρωνικά δίκτυα, στο πλαίσιο της αξιολόγησης πιστοληπτικής ικανότητας, καθιστούν 

δυνατή τη συσχέτιση των εισροών (η βάση δεδομένων αποτελείται από πιστωτικά αρχεία) 

και των εξόδων (το αποτέλεσμα της πίστωσης: καλοί πληρωτές ή κακοί πληρωτές) χωρίς να 

υποθέσουμε ότι αυτή η σχέση είναι γραμμική. 

Η διαδικασία επεξεργασίας έχει ως εξής: 

Επίπεδο εισόδου:  

Το στρώμα εισόδου αποτελείται από νευρώνες που λαμβάνουν σήματα από το περιβάλλον. 

Αυτό το επίπεδο χρησιμοποιείται για τη διανομή των τιμών εισόδου στους νευρώνες των 

ανώτερων στιβάδων, πιθανώς πολλαπλασιασμένες ή τροποποιημένες με τον ένα ή τον άλλο 

τρόπο. Ο αριθμός των νευρώνων εισόδου εξαρτάται από τον αριθμό των μεταβλητών στο 

διάνυσμα εισόδου.  

Κρυφά επίπεδα:  
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Οι νευρώνες σε αυτά τα στρώματα δεν έχουν άμεση αλληλεπίδραση με το περιβάλλον. 

Βρίσκονται μεταξύ του επιπέδου εισόδου και εξόδου. Ο προσδιορισμός του αριθμού των 

νευρώνων στα κρυφά στρώματα είναι το πιο δύσκολο έργο στα νευρωνικά δίκτυα. Είναι 

προτιμότερο να χρησιμοποιείται μειωμένος αριθμός κρυφών νευρώνων, αλλά είναι επίσης 

ανεπαρκής η χρήση μόνο δύο νευρώνων για τη μοντελοποίηση ενός συνόλου 

δεδομένων(Jantzen. J, 1998). 

Επίπεδο εξόδου:  

Οι νευρώνες σε αυτό το στρώμα εκπέμπουν σήματα στο περιβάλλον και υπολογίζει ένα 

σταθμισμένο άθροισμα όλων των εισροών του. Ο αριθμός των νευρώνων εξόδου σχετίζεται 

με το πρόβλημα που μελετήθηκε. Το παρακάτω σχήμα δείχνει ξεκάθαρα τη λειτουργία και 

την αρχιτεκτονική ενός νευρωνικού δικτύου. Πράγματι, κάθε καταχώριση συνδέεται με ένα 

βάρος wi, το οποίο λέγεται συναπτικό βάρος, το οποίο αποτελεί μια συνδετική δύναμη. 

 

 

Σχήμα 3Σχεδιασμός Νευρωνικού Δικτύου (StéphaneTufféry,2007) 

Ο νευρώνας δεν επεξεργάζεται κάθε πληροφορία που λαμβάνει μονομερώς, αλλά εκτελεί ένα 

σταθμισμένο άθροισμα όλων των εισροών. Αυτό το άθροισμα αντιπροσωπεύεται από την 

ακόλουθη συνάρτηση: 

𝐚 =∑ 𝒘𝒊𝒙𝒊 − 𝒃
𝑹

𝒊=𝟏
 

Όπου: 

b: Κατώφλι ενεργοποίησης νευρώνων 

https://www.decitre.fr/auteur/309613/Stephane+Tuffery
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xi: Τα δεδομένα εισόδου 

R: Το πλήθος των πληροφοριών  

wi: η στάθμιση του σήματος που εκπέμπει ο νευρώνας του επιπέδου εισόδου προς τον 

νευρώνα του κρυφού στρώματος. 

a: το επίπεδο ενεργοποίησης του νευρώνα, το οποίο είναι το συνολικό σήμα που λαμβάνει ο 

νευρώνας από το κρυφό στρώμα. 

Φάση Μεταφοράς 

Κάθε νευρώνας λαμβάνει τις πληροφορίες που μετασχηματίζονται από τους νευρώνες του 

προηγούμενου στρώματος με το οποίο είναι σε σχέση για τον υπολογισμό του δυναμικού 

ενεργοποίησής του. Η συνάρτηση ενεργοποίησης ή η συνάρτηση μεταφοράς είναι η 

συνάρτηση που καθορίζει την έξοδο ενός νευρώνα από το σταθμισμένο άθροισμα των βαρών 

των εισόδων του δικτύου. Η συνάρτηση ενεργοποίησης κρυφού στρώματος είναι συχνά μη 

γραμμική, γεγονός που δίνει στο ANN την ιδιότητα της μη γραμμικότητας. Υπάρχουν 

διάφοροι τύποι συναρτήσεων μεταφοράς, βρίσκουμε: η συνάρτηση Heaviside, Η γραμμική 

συνάρτηση, η εκθετική σιγμοειδής συνάρτηση, αλλά η πιο χρησιμοποιούμενη συνάρτηση 

είναι η σιγμοειδής συνάρτηση, ορίζεται ως πραγματική συνάρτηση από το R στο R, συνεχής, 

οριοθετημένη, γνωρίζοντας ότι η παράγωγός του είναι πάντα θετική. Μπορεί να πάρει δύο 

μορφές: την εκθετική λογιστική συνάρτηση ή την υπερβολική συνάρτηση. 

Μαθησιακή φάση 

Μεταξύ των πιο σημαντικών χαρακτηριστικών των νευρωνικών δικτύων είναι η μάθηση, το 

τελευταίο βασίζεται στην ανάπτυξη του νευρωνικού δικτύου μέχρι να επιτευχθεί το 

αναμενόμενο αποτέλεσμα. Με άλλα λόγια, η λειτουργία του νευρωνικού δικτύου βασίζεται 

στην παροχή δεδομένων εισόδου που ο νευρώνας πρέπει να μάθει να αναγνωρίζει για να τα 

ταξινομήσει σε ομοιογενείς υποομάδες, που ονομάζεται: μη εποπτευόμενη μάθηση για 

περιγραφικούς σκοπούς ή εποπτευόμενη μάθηση για προγνωστικούς σκοπούς (Obiang-

Ndong, 2007). 

Στην εποπτευόμενη μάθηση, το δίκτυο προσαρμόζεται συγκρίνοντας το αποτέλεσμα που έχει 

υπολογίσει, με βάση τις εισόδους που παρέχονται, και την αναμενόμενη απόκριση στην 

έξοδο. Το σύστημα προσαρμόζει τα δεδομένα μέχρι να λάβει τη σωστή έξοδο. Σχετικά με τη 

μάθηση χωρίς επίβλεψη, είναι σε θέση να ανακαλύψει το σχήμα από τα δεδομένα που 

παρέχονται αφού το δίκτυο σε αυτή την περίπτωση πρέπει να αναζητήσει ομοιότητες μεταξύ 
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των πληροφοριών στη βάση δεδομένων, σε αυτόν τον τύπο μάθησης, τα δεδομένα εισόδου 

υπάρχουν, αλλά δεν υπάρχουν πληροφορίες για την επιθυμητή έξοδο . 

Γενετικοί Αλγόριθμοι 

Αυτή είναι μια μέθοδος που ανήκει στην οικογένεια των μεθόδων τεχνητής νοημοσύνης, 

είναι ένα θέμα που ενδιαφέρει πολλούς συγγραφείς. Πράγματι, οι Varetto (1998) et al. ήταν 

οι πρώτοι που ανέπτυξαν γενετικούς αλγόριθμους για την πρόβλεψη της χρεοκοπίας. Αυτό το 

διαμορφωμένο μοντέλο πρόβλεψης είναι επομένως πολύ παρόμοιο με τη μέθοδο νευρωνικών 

δικτύων. Αυτή η μέθοδος καθιστά δυνατή την εξαγωγή μιας τροχιάς της πορείας της 

πτώχευσης με βάση μια ολόκληρη σειρά πληροφοριών και λογιστικών δεικτών για εταιρείες 

που έχουν βιώσει ή όχι πτώχευση και χάρη σε μια σειρά επαναλήψεων. Από εκεί και πέρα, 

αυτή η τροχιά μπορεί να επαναληφθεί και για άλλες εταιρείες. Ο στόχος είναι να επιτευχθούν, 

μετά τις διάφορες υποτροπές, ολοένα και πιο ομοιογενείς πληθυσμοί διαλυμάτων μέχρι την 

επίτευξη του προκαθορισμένου ορίου ομοιογένειας (Refait, 2004). Θα παρατηρήσει την 

ποιότητά τους μέσα από τα ποσοστά των καλών ταξινομήσεων και τέλος, θα διατηρήσει τις 

πιο αποτελεσματικές λειτουργίες ανάλυσης και ενδεχομένως θα τις συνδυάσει για να 

αποκτήσει νέες τυχαία. 

Αποτελέσματα υπολογισμού με νευρωνικά δίκτυα 

Χρησιμοποιώντας τις ίδιες εταιρείες και τις ίδιες αναλογίες όπως σε προηγούμενες μεθόδους 

εκπαιδεύτηκε το νευρωνικό δίκτυο έτσι ώστε να τεθεί η εταιρεία υπό έρευνα στο σωστό 

μέρος παρόμοιο με αυτά που προβλέπονται χρόνια πτώχευσης. 
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Εικόνα 1Δομή NeuralNetwork 

Όσον αφορά την εκπαίδευση του συγκεκριμένου NN, ο αριθμός των εισόδων που 

χρησιμοποιήθηκε είναι 9 και για το κρυφό του επίπεδο 10 στον αριθμό κορυφές. 
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Εικόνα 2)Ποσοστά επιτυχούς ταξινόμησης των υπό μελέτη πτωχευμένων εταιρειών για 

τέταρτο χρόνο πριν από την πτώχευση. 

 

Εικόνα 3)Ποσοστά επιτυχούς ταξινόμησης των υπό μελέτη πτωχευμένων εταιρειών για 

τρίτο χρόνο πριν από την πτώχευση. 
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Εικόνα 4)Ποσοστά επιτυχούς ταξινόμησης των υπό μελέτη πτωχευμένων εταιρειών για 

δεύτερο χρόνο πριν από την πτώχευση. 

 

Εικόνα 5) Ποσοστά επιτυχούς ταξινόμησης των υπό μελέτη πτωχευμένων εταιρειών για 

πρώτο χρόνο πριν από την πτώχευση 

Η χρήση των νευρωνικών δικτύων, όπως παρουσιάζεται παραπάνω, αποδίδει μια πολύ καλή 

βαθμολογία για τις εταιρείες δύο χρόνια πριν την πτώχευση. Μπορεί να πραγματοποιηθεί η 

ίδια ανάλυση για περισσότερα χρόνια πριν την πτώχευση (3 ή 4 χρόνια νωρίτερα). Οι 

υπολογισμοί που πραγματοποιήθηκαν για 1 χρόνο πριν, δείχνουν μια μετατόπιση στον 

προηγούμενο χρόνο, με το ικανοποιητικό ποσοστό περίπου 85%  



 
49 

Συμπεράσματα 

Η πτώχευση δεν προορίζεται αποκλειστικά για μικρές επιχειρήσεις στη φάση εκκίνησης, 

αλλά μπορεί να επηρεάσει κάθε τύπο επιχείρησης, ανεξαρτήτως μεγέθους. Η εταιρική 

αποτυχία θεωρείται εδώ και πολύ καιρό ένα «συμπτωματικό» στοιχείο της 

χρηματοοικονομικής θεωρίας για την αντιμετώπιση πιο περίπλοκων προβλημάτων όπως η 

επιλογή της δομής της εταιρικής χρηματοδότησης. Λαμβάνοντας υπόψη τον κίνδυνο 

αθέτησης πληρωμών που συνδέεται με τη χρηματοδότηση χρέους βρίσκει την πηγή του στο 

έργο των Modigliani και Miller (1958, 1963) που υποστηρίζεται από το έργο των Beaver 

(1966) και Altman (1968). Αυτά τα τελευταία, τελικά, καθιστούν την αποτυχία της 

επιχείρησης ένα ερευνητικό πρόβλημα από μόνο του ικανό να επηρεάσει σημαντικά τις 

αποφάσεις των οικονομικών παραγόντων όσον αφορά την επιλογή της χρηματοδότησης και 

των επενδύσεων. 

Ο σημαντικός αριθμός ερευνητικών εργασιών που αφιερώνονται στην πρόβλεψη της 

επιχειρηματικής αποτυχίας δείχνει το αυξανόμενο ενδιαφέρον για αυτήν από ερευνητές και 

επαγγελματίες του χώρου. Από την πρωτοποριακή δουλειά του Altman (1968), έχουν 

αναπτυχθεί πολλά μοντέλα αποτυχίας. Παρά την ποικιλία των στατιστικών τεχνικών που 

χρησιμοποιούνται και τον αριθμό των αναλογιών που χρησιμοποιούνται, η γενική αρχή που 

βασίζεται στις διάφορες μελέτες είναι παρόμοια: 

 Αρχικά, πρέπει να καταρτιστούν δύο υποδείγματα εταιρειών των οποίων η 

πιθανότητα αποτυχίας είναι γνωστή εκ των προτέρων 

 Έπειτα, επιλογή των διακριτών μεταβλητών και στη συνέχεια δημιουργίας μιας 

στατιστικής σχέσης μεταξύ αυτών των μεταβλητών και της μεταβλητής που πρέπει να 

εξηγηθεί (η διχοτομική κατάσταση του να είναι ή να μην είναι ελαττωματική). 

 Τέλος, έλεγχος της ευρωστίας του δείκτη κινδύνου. 

Τα μοντέλα τα οποία παρουσιάστηκαν παραπάνω έχουν πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα. 

Το Altman Z-score έχει αποδειχθεί αποτελεσματικό στην εύρεση εταιρειών που βρίσκονται 

κοντά σε πτώχευση και, ως εκ τούτου, είναι ένα καλό συστατικό για να συμπεριληφθεί στην 

πλήρη ανάλυση μιας εταιρείας. Το Z-score καθιστά δυνατό το φιλτράρισμα των πιο 

επικίνδυνων εταιρειών κατά την αναζήτηση πιθανών επενδύσεων. Η φόρμουλα έχει ακρίβεια 

περίπου 70-90%, η οποία είναι επομένως πολύ καλή και επομένως μπορεί να δώσει μια καλή 

ένδειξη για το εάν η εταιρεία κινδυνεύει να πτωχεύσει. 
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Ο υπολογισμός είναι επίσης σχετικά εύκολος στη χρήση, σε σύγκριση με ορισμένα άλλα 

περίπλοκα μοντέλα που μπορεί να είναι δύσκολο να υπολογιστούν μόνοι σας με απλό τρόπο. 

Αυτό είναι επομένως κάτι που οι περισσότεροι επενδυτές μπορούν να επιλέξουν να 

χρησιμοποιήσουν και δεν χρειάζονται προηγμένους υπολογισμούς ή ειδικά εργαλεία για να 

μάθουν τι βαθμολογία Z έχει μια εταιρεία. 

Υπάρχουν επίσης μερικά μειονεκτήματα στο Altman Z-score που αξίζει να αναφερθούν. Το 

μοντέλο δεν έχει ακρίβεια 100% και δεν είναι εντελώς τέλειο. Αλλά δεν είναι πραγματικά 

συγκεκριμένο για το Z-score, καθώς ισχύει και για άλλα μοντέλα, τύπους και υπολογισμούς. 

Τείνει επίσης να έχει κάπως χαμηλότερη ακρίβεια και δεν λαμβάνει υπόψη τις μεγάλες 

παραγγελίες που μπορεί να έχει στα σκαριά η εταιρεία, ή μεμονωμένα γεγονότα που μπορεί 

να συμβαίνουν κατά καιρούς. Και αυτό μπορεί στη συνέχεια να δώσει ένα λάθος αποτέλεσμα. 

Δεν λειτουργεί πολύ καλά η χρήση του Z-score σε εταιρείες που έχουν πολύ χαμηλό κέρδος ή 

σε εταιρείες που έχουν ζημιές. Αυτές οι εταιρείες θα λάβουν χαμηλό σκορ Z, ανεξάρτητα από 

το πώς φαίνεται η οικονομική τους σταθερότητα. Ο υπολογισμός εξαρτάται φυσικά και από 

τα σωστά δεδομένα που χρησιμοποιούνται. Εάν η εταιρεία επιλέξει να προσπαθήσει να 

ασχοληθεί με την τήρηση βιβλίων και τη λογιστική προσπαθώντας να κάνει τα πράγματα να 

φαίνονται καλύτερα από ό,τι πραγματικά είναι, φυσικά θα δώσει ένα εσφαλμένο αποτέλεσμα. 

Αυτό τείνει να συμβαίνει μεταξύ εταιρειών που αναπτύσσονται ανεπαρκώς, σε μια 

προσπάθεια να διατηρήσουν μια ωραία πρόσοψη προς τα έξω. Μερικοί έχουν επίσης 

επισημάνει ότι ο τύπος πρέπει να είναι κάπως πολύ απλός και όχι απόλυτα αξιόπιστος. Τότε 

πρέπει να οφείλεται στο ότι ο Altman είχε πολύ μικρή βάση εταιρειών όταν ανέπτυξε το 

μοντέλο. 

Τα νευρωνικά δίκτυα βασίζονται στην ικανότητα αναγνώρισης και ταξινόμησης 

διαφορετικών προτύπων. Αυτή η μέθοδος έχει αποδειχθεί ότι μπορεί να χρησιμοποιηθεί για 

να διορθώσει πολλά οικονομικά προβλήματα, για παράδειγμα στην περίπτωση πρόβλεψης 

χρεοκοπίας. Αρκετοί ερευνητές στον τομέα της πρόβλεψης χρεοκοπίας έχουν καταλήξει στο 

συμπέρασμα ότι αυτή η μέθοδος έχει καλύτερη ικανότητα να προβλέπει χρεοκοπίες σε 

σύγκριση με τις κλασσικές μεθόδους, με ακρίβεια 68% για 3 χρόνια πριν την πτώχευση ενώ 

τον τελευταίο χρόνο έφτασε το 72%, ποσοστά καλύτερα και πιο στοχοποιημένα σε σχέση με 

τη μέθοδο Altman. Για την εκπαίδευση του δικτύου ακολουθήθηκε αλγόριθμος εκμάθησης 

πίσω διάδοσης.  
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Ένα πλεονέκτημα των νευρωνικών δικτύων είναι ότι μπορεί να ορίσει διαφορετικές 

συνθήκες στα δεδομένα και να γενικεύσει τα αποτελέσματα της μελέτης σε έναν ευρύτερο 

πληθυσμό, σε σύγκριση με τις στατιστικές μεθόδους που έχουν επικριθεί ότι δεν είναι σε 

θέση να εκτελέσουν αξιόπιστες γενικεύσεις των αποτελεσμάτων της μελέτης. Ένα 

μειονέκτημα αποτελεί ο χρόνος για τη δημιουργία και την εκπαίδευση του μοντέλου ώστε να 

λειτουργεί σωστά με τη βοήθεια επαναλήψεων και εισαγωγής πληροφοριών. 

Η Ανάλυση Περιβάλλοντος Δεδομένων (DEA) είναι μια μη παραμετρική μέθοδος, βασισμένη 

στη χρήση γραμμικού προγραμματισμού, η οποία επιτρέπει τον υπολογισμό της 

αποδοτικότητας των μελετημένων οργανισμών. Οι αποτελεσματικοί οργανισμοί αποτελούν 

το όριο εντός του οποίου περιλαμβάνονται όλοι οι οργανισμοί στο δείγμα. Η 

αποτελεσματικότητα των οργανισμών που βρίσκονται εντός του ορίου καθορίζεται από την 

απόσταση από το όριο. Οι εκτιμήσεις για την τεχνική απόδοση που προέρχονται από την 

DEA λαμβάνονται μέσω συγκρίσεων και παρατήρησης και δεν αναφέρονται στα εκτιμώμενα 

σύνορα. Eπιτρέπει την ταυτόχρονη εξέταση πολλαπλών εισροών και εξόδων, χωρίς καμία 

υπόθεση για την κατανομή των δεδομένων. Σε κάθε περίπτωση, η αποδοτικότητα μετριέται 

με την αναλογική μεταβολή των εισροών ή των εκροών, πράγμα που σημαίνει ότι η 

αποτελεσματικότητα των μονάδων λήψης αποφάσεων αποτελεί αντικείμενο ανάλυσης.  

Το DEA παρέχει ορισμένα εννοιολογικά και πρακτικά πλεονεκτήματα καθώς ξεπερνά την 

πολυπλοκότητα που προκύπτει από την έλλειψη κοινής κλίμακας μέτρησηςκαιαποφεύγει 

επίσης την ανάλυση από υποκειμενικές αξιολογήσεις υπέρ των αντικειμενικών 

αξιολογήσεων που προκύπτουν από τη στάθμιση των μεταβλητών κατά τη διαδικασία 

βελτιστοποίησης . Ως εμπειρική μεθοδολογία, η Ανάλυση Περιβάλλοντος Δεδομένων (DEA) 

είναι καλά αναγνωρισμένη στην αξιολόγηση Πτώχευσης. 

Επεξεργαζόμενοι και αναλύοντας τους υπολογισμούς που έχουν γίνει για κάθε μέθοδο καθώς, 

λαμβάνοντας υπόψη την πολυπλοκότητα και τον χρόνο, οδηγούμαστε στο συμπέρασμα ότι η 

χρήση των νευρωνικών δικτύων, όπου με τα ελάχιστα οικονομικά δεδομένα αποδίδει 

καλύτερα την πρόβλεψη εταιρικής αποτυχίας. 
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