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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

Είναι ευρέως γνωστό πως οι εφαρµογές της τεχνητής νοηµοσύνης έχουν επηρεάσει 

ανεξαιρέτως όλες τις πτυχές της ζωής παγκοσµίως. Οι µεταβολές που υφίστανται είναι συνεχείς και 

καθηµερινές, οδηγώντας σε θεµελιώδεις αλλαγές που καταλήγουν στη συγκρότηση µιας νέας 

πραγµατικότητας. Είναι αυτονόητο πως από τη συγκεκριµένη συνθήκη δεν θα µπορούσε να 

απουσιάζει ο τοµέας της χρηµατοοικονοµικής. Συνεπώς, µε την παρούσα διπλωµατική εργασία 

επιδιώκεται η χρηµατοοικονοµική ανάλυση δύο εταιριών του κλάδου που χρησιµοποιούν ενεργά 

τις εφαρµογές την τεχνητής νοηµοσύνης. Βάσει λοιπόν των επίσηµων δηµοσιευµένων οικονοµικών 

καταστάσεων τους, πραγµατοποιείται χρηµατοοικονοµική ανάλυση µε αριθµοδείκτες για το 

χρονικό διάστηµα 2019-2022. Ειδικότερα, αναλύονται τα οικονοµικά στοιχεία των εταιριών Baidu, 

Inc. και International Business Machines (IBM). Αρχικά, παρουσιάζονται οι έννοιες των βασικών 

χρηµατοοικονοµικών καταστάσεων µέσα από την µελέτη τόσο της ελληνικής όσο και της διεθνούς 

βιβλιογραφίας. Ακολούθως, πραγµατοποιείται αναλυτική παρουσίαση των βασικών αριθµοδεικτών, 

οι οποίοι θα χρησιµοποιηθούν για την εξαγωγή ασφαλών συµπερασµάτων για τις επιλεγµένες 

λογιστικές περιόδους. Αφού γίνει αναφορά στα προφίλ των εταιριών καθώς και στη δραστηριότητα 

τους, θα παρουσιαστούν, µέσω της χρήσης των αριθµοδεικτών ρευστότητας, αποδοτικότητας, 

δραστηριότητας και διάρθρωσης κεφαλαίου και βιωσιµότητας, τα αποτελέσµατα της 

χρηµατοοικονοµικής ανάλυσης των δύο εταιριών. Εν κατακλείδι, παρουσιάζονται τα 

συµπεράσµατα της χρηµατοοικονοµικής ανάλυσης που προέκυψαν µε βάση τον διεξοδικό έλεγχο 

και την σύγκριση των αποτελεσµάτων των αριθµοδεικτών καθώς και η επισκόπηση της σχετικής 

βιβλιογραφίας. 

Λέξεις - κλειδιά: τεχνητή νοηµοσύνη, εφαρµογές τεχνητής νοηµοσύνης, µηχανική µάθηση, 

χρηµατοοικονοµική ανάλυση, επιχειρήσεις, αριθµοδείκτες, οριζόντια και κάθετη ανάλυση, 

διαστρωµατική ανάλυση, Χρηµατιστήριο Αξιών Αθηνών 
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ABSTRACT 

It is widely known that the applications of artificial intelligence have affected all aspects of life 

worldwide without exception. The changes they are undergoing are constant and daily, leading to 

fundamental changes that are eventually conclude to the creation of a new reality. It goes without 

saying that the financial sector could not be excluded from this situation. Therefore, the present 

thesis seeks to carry out a financial analysis of two companies in the industry that actively use the 

applications of artificial intelligence. Therefore, based on their official published financial 

statements, a financial analysis with ratios for the period 2019-2022 is carried out. In particular, the 

financial data of Baidu, Inc. and International Business Machines (IBM) are analyzed. Initially, the 

concepts of basic financial statements are presented through the study of both greek and 

international literature. Subsequently, a detailed presentation of the basic financial ratios, which will 

be used to draw safe conclusions for the selected accounting periods, is carried out. After referring 

to the profiles of the companies and their activities, the results of the financial analysis of the two 

companies will be presented through the use of liquidity, profitability, activity and capital structure 

and sustainability indicators. To sum up, the conclusions of the financial analysis based on the 

thorough inspection and comparison of the results of the indicators and the review of the relevant 

literature are presented. 

Key words: artificial intelligence, artificial intelligence applications, machine learning, financial 

analysis, business, indicators, horizontal and vertical analysis, stratified analysis, Athens Stock 

Exchange 
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1Ο ΚΕΦΑΛΑΙΟ: ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

1.  ΑΝΤΙΚΕΙΜΕΝΙΚΟΣ ΣΚΟΠΟΣ ΕΡΓΑΣΙΑΣ 

	 Σκοπός συγγραφής της συγκεκριµένης διπλωµατικής εργασίας είναι η µελέτη των 

εφαρµογών της τεχνητής νοηµοσύνης στον χρηµατοοικονοµικό τοµέα, ένα γεγονός που τα 

τελευταία χρόνια παρουσιάζεται ολοένα και συχνότερα σε όλες τις εκφάνσεις της 

καθηµερινότητας. Για την επίτευξη του παραπάνω, αρχικά θα γίνει διεξοδική παρουσίαση των 

θεωρητικών πληροφοριών που περικλείουν το εν λόγω θέµα και στη συνέχεια θα αναλυθούν οι 

χρηµατοοικονοµικές καταστάσεις δύο επιχειρήσεων για συγκεκριµένο χρονικό διάστηµα. Οι 

επιχειρήσεις αυτές που ανήκουν στον κλάδο της τεχνητής νοηµοσύνης είναι οι Baidu, Inc. και 

International Business Machines (IBM). Η χρονική περίοδος της ανάλυσης επιλέχθηκε µε σκοπό 

την εκτενέστερη παρουσίαση των αποτελεσµάτων των δύο επιχειρήσεων καθώς µέσα στην 

τελευταία δεκαετία είναι εµφανής η αλµατώδης εξέλιξη της τεχνητής νοηµοσύνης σε ποικίλους 

κλάδους. Μολονότι η πληθώρα των εφαρµογών του κλάδου αυτού είναι ο βασικός πυλώνας της 

διπλωµατικής εργασίας, θα γίνουν ειδικές αναφορές στους χρηµατοοικονοµικούς δείκτες και στα 

συµπεράσµατα που θα προκύψουν από την ανάλυση τους, καθώς και στη χρηµατοοικονοµική 

θέση των επιχειρήσεων στον κλάδο τους. 

2.  ΣΠΟΥΔΑΙΟΤΗΤΑ ΕΡΓΑΣΙΑΣ 

	 Το πρώτο µέρος της εργασίας θα αποτελέσει αρωγό για την απόκτηση µιας περισσότερο 

εξειδικευµένης εικόνας όσον αφορά τα οφέλη της τεχνητής νοηµοσύνης στον υπό εξέταση 

κλάδο. Από την άλλη, το δεύτερο µέρος θα είναι το σηµείο όπου θα πραγµατοποιηθεί η ανάλυση 

των οικονοµικών καταστάσεων των δύο επιχειρήσεων που επιλέχθηκαν για τις ανάγκες του 

παρόντος συγγραφικού έργου. 

	 Αφού πραγµατοποιηθεί η χρηµατοοικονοµική ανάλυση θα καταστεί εµφανές το όποιο 

επίπεδο αποτελεσµατικότητας των αποφάσεων των διοικούντων καθώς και η δωδεκαετής πορεία 

των επιχειρήσεων. Οι παραπάνω πληροφορίες αποτελούν σηµαντικό εφόδιο για τους 

επαγγελµατίες του κλάδου, συµπεριλαµβανοµένης και της διοίκησης των εταιριών. 

	 Όλες οι παραπάνω αναφορές είναι που καθιστούν σηµαντική τη συγκεκριµένη έρευνα, 

µιας και τα τελευταία χρόνια γίνεται συνεχής συζήτηση γύρω από τις εφαρµογές της τεχνητής 

νοηµοσύνης. Όλο και περισσότερα δεδοµένα αντλούνται µέσω εφαρµογών της, καθιστώντας την 

µελέτη και ανάλυσή της πιο επείγουσα από πότε. Με τον τρόπο αυτό θα γίνει σαφές αν πράγµατι 
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πραγµατοποιείται συζήτηση για ένα ρηξικέλευθο γεγονός ή αν είναι κάτι πρόσκαιρο που 

µελλοντικά θα αποδειχθεί παραπλανητικό ή ακόµη και επικίνδυνο. 

3.  ΕΡΕΥΝΗΤΙΚΕΣ ΕΡΩΤΗΣΕΙΣ 

	 Τα κύρια ερευνητικά ερωτήµατα που θα απαντηθούν µετά την ολοκλήρωση της έρευνας 

του θέµατος είναι τα εξής: 

• Ποιες είναι οι βασικές εφαρµογές της Τεχνητής Νοηµοσύνης και µε ποιον τρόπο αυτές 

δουλεύουν; 

• Οι επιχειρήσεις έχουν υιοθετήσει εφαρµογές της Τεχνητής Νοηµοσύνης; 

• Με ποιους τρόπους η Τεχνητή Νοηµοσύνη µπορεί να βοηθήσει στον τοµέα των 

χρηµατοοικονοµικών; 

• Ποια τα πραγµατικά δεδοµένα που προκύπτουν µέσω της έρευνας υφιστάµενων 

επιχειρήσεων, σχετικά µε την αποτελεσµατικότητα των εφαρµογών της Τεχνητής 

Νοηµοσύνης; 

4.  ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ ΕΡΓΑΣΙΑΣ 

	 Η µεθοδολογία που θα ακολουθηθεί για τη συγγραφή της παρούσας µελέτης είναι αρχικά 

η βιβλιογραφική ανασκόπηση όσο το δυνατόν περισσότερων πηγών τόσο εγχώριας όσο και 

διεθνούς βιβλιογραφίας για πιο σφαιρική και αντικειµενική κατανόηση του θέµατος. Έπειτα, θα 

παρουσιαστεί το θεωρητικό υπόβαθρο αυτού του τόσο ενδιαφέροντος ζητήµατος, κοµµάτι της 

εργασίας που καθίσταται θεµέλιο για την κατανόηση όσων θα ακολουθήσουν. Στη συνέχεια θα 

πραγµατοποιηθεί η χρηµατοοικονοµική ανάλυση συγκεκριµένων εταιρειών, µε σκοπό την 

ύπαρξη πραγµατικών δεδοµένων που υποστηρίζουν τα εκάστοτε συµπεράσµατα που θα 

ανακύψουν στην τελική φάση της ανάλυσης. 

	 Εν ολίγοις, η παρούσα εργασία αποτελεί την βιβλιογραφική ανάλυση των εφαρµογών της 

τεχνητής νοηµοσύνης στον κλάδο των χρηµατοοικονοµικών και την µετέπειτα παρουσίαση δύο 

case studies που σχετίζονται στενά µε το υπό εξέταση θέµα. 

5.  ΔΟΜΗ ΕΡΓΑΣΙΑΣ 

	 Στο πρώτο κεφάλαιο της εργασίας παρουσιάζονται ο αντικειµενικός σκοπός της, η 

σπουδαιότητα που τη διέπει, τα ερευνητικά ερωτήµατα που τέθηκαν και επρόκειτο να 

απαντηθούν, η µέθοδος που θα ακολουθηθεί κατά τη συγγραφή της, καθώς και η δοµή της.	
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	 Στο δεύτερο κεφάλαιο, αφού αναλυθούν οι βασικές έννοιες επί του θέµατος γίνεται  

αναλυτική ανασκόπηση τόσο της παγκόσµιας όσο και της ελληνικής βιβλιογραφίας σχετικά µε 

τις µελέτες που έχουν ήδη δηµοσιευθεί  και άρθρα ή έρευνες που έχουν εξετάσει και αναλύσει το 

συγκεκριµένο θέµα. 

	 Συνεχίζοντας, στο τρίτο κεφάλαιο πραγµατοποιείται η αναφορά της τεχνητής 

νοηµοσύνης ως έννοια, παρουσιάζεται η ιστορική εξέλιξή της και τέλος αναλύονται οι 

εφαρµογές της και η εµπλοκή της στον τοµέα των χρηµατοοικονοµικών. Το συγκεκριµένο 

κεφάλαιο θα αποτελέσει την διεξοδική παρουσίαση και κατ’ επέκταση εισαγωγή στον κλάδο της 

τεχνητής νοηµοσύνης. 

	 Στο τέταρτο κεφάλαιο, γίνεται µία ανάλυση των γενικών στοιχείων των δύο υπό µελέτη 

επιχειρήσεων. Ακόµα, πραγµατοποιείται η χρηµατοοικονοµική ανάλυση µε αριθµοδείκτες, που 

προκύπτουν από δεδοµένα των παραπάνω επιχειρήσεων, και ερµηνεύονται τα αποτελέσµατα 

αυτής της ανάλυσης. Τα κύρια σηµεία σύγκρισης βάσει της ανάλυσης είναι η ρευστότητα τους, η 

αποδοτικότητα τους, η δραστηριότητα τους καθώς και η διάρθρωση κεφαλαίου και 

βιωσιµότητας. 

	 Τέλος, στο πέµπτο κεφάλαιο εξάγονται τα συµπεράσµατα των αποτελεσµάτων που θα 

δοθούν από την χρηµατοοικονοµική ανάλυση των επιχειρήσεων και γίνεται αναφορά στην 

βιβλιογραφία που χρησιµοποιήθηκε µε σκοπό την συγγραφή της διπλωµατικής εργασίας. 
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2Ο ΚΕΦΑΛΑΙΟ: ΕΠΙΣΚΟΠΗΣΗ ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑΣ 
1. ΕΝΝΟΙΕΣ 

	 Σε µια σύγχρονη εποχή όπου η τεχνολογία αλλάζει και αναπτύσσεται µε γρήγορους 

ρυθµούς και κυριαρχείται από το Διαδίκτυο των Πραγµάτων (Internet of Things) και τα «µεγάλα 

δεδοµένα» (µαζικές ποσότητες δεδοµένων που είναι σχεδόν αδύνατο να επεξεργαστούν µε 

παραδοσιακές µεθόδους), έχει δηµιουργηθεί τέλειο περιβάλλον για την ανάπτυξη νέων εφαρµογών 

και υπηρεσιών τεχνητής νοηµοσύνης.περιβάλλον (Internet Society, 2017). Ωστόσο, η τεχνητή 

νοηµοσύνη δεν πρέπει να συγχέεται µε το Internet of Things (IoT) και τα Big Data, αν και 

σχετίζονται. Το IoT επιτρέπει την απόκτηση εξωτερικών δεδοµένων που τροφοδοτούν την τεχνητή 

νοηµοσύνη, ενώ τα µεγάλα δεδοµένα περιλαµβάνουν µεγάλες ποσότητες δεδοµένων που 

συλλέγονται µε οποιονδήποτε τρόπο (Kaplan and Haenlein, 2016). 

	 Πιο συγκεκριµένα, η τεχνητή νοηµοσύνη (AI) είναι ένας κλάδος της επιστήµης των 

υπολογιστών που µελετά την προσοµοίωση της ευφυούς συµπεριφοράς στους υπολογιστές. 

Ορίζεται επίσης συνήθως ως «η ικανότητα ενός συστήµατος να ερµηνεύει σωστά εξωτερικά 

δεδοµένα, να µαθαίνει από αυτά τα δεδοµένα και να χρησιµοποιεί αυτά τα µαθήµατα για την 

επίτευξη συγκεκριµένων στόχων και εργασιών µέσω ευέλικτης προσαρµογής (Haenlein & Kaplan, 

2019). Σύµφωνα µε (Ελληνική Ένωση Πληροφορική και Επικοινωνίες - Σύµφωνα µε πρόσφατο 

άρθρο του SEPE, 2020, η τεχνητή νοηµοσύνη είναι η ικανότητα των µηχανών να αναπαράγουν 

αυτόνοµα τις υψηλού επιπέδου γνωστικές λειτουργίες που εκτελούνται από τον άνθρωπο, όπως η 

µάθηση, η γνωστική ευελιξία, η δηµιουργικότητα, η σύνθετη λήψη αποφάσεων και η κατανόηση. 

του περιβάλλοντος.Ταυτόχρονα, περιλαµβάνει πολλά επιστηµονικά πεδία, αλλά κυρίως τα 

µαθηµατικά (λογική σκέψη), την επιστήµη των υπολογιστών, τη νευρολογία, τη γλωσσολογία και 

τη µηχανική. 

	 Το Συµβούλιο Χρηµατοοικονοµικής Σταθερότητας (FSB) ορίζει την τεχνητή νοηµοσύνη ως 

ένα σύνολο θεωριών και αλγορίθµων που επιτρέπουν στα υπολογιστικά συστήµατα να εκτελούν 

εργασίες που απαιτούν συνήθως ανθρώπινη νοηµοσύνη (όπως οπτική αντίληψη, αναγνώριση 

οµιλίας ή ερµηνεία του ληφθέντος κειµένου λαµβάνοντας υπόψη το ευρύτερο πλαίσιο ), και σε 

ορισµένες περιπτώσεις βελτιώστε αυτές τις δεξιότητες (Συµβούλιο Χρηµατοπιστωτικής 

Σταθερότητας, 2017). 

	 Σύµφωνα µε την έρευνα της Accenture (2019), η τεχνητή νοηµοσύνη θεωρείται καλύτερα 

ως πλαίσιο δυνατοτήτων. Αυτός είναι αναµφίβολα ο καλύτερος τρόπος για να κατανοήσουµε τι 

είναι η τεχνητή νοηµοσύνη και η τεχνολογία πίσω από αυτήν. Το πλαίσιο εστιάζει στις βασικές 
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δυνατότητες των συστηµάτων και λύσεων AI, και περιλαµβάνει αντίληψη, κατανόηση, δράση και 

µάθηση. 

	 Αυτό που είναι ενδιαφέρον για τη λειτουργία TN είναι ότι δεν βασίζεται σε 

προεγκατεστηµένους αλγόριθµους, αλλά ολοκληρώνει αυτόµατα προγραµµατιστικές εργασίες 

λαµβάνοντας υπόψη µόνο συγκεκριµένα αξιώµατα ή εντολές που πρέπει να πληρούνται κάθε φορά 

(Association of Infocomm Enterprises Greece - ΣΕΠΕ, 2020). Εποµένως, τα οφέλη της τεχνητής 

νοηµοσύνης µεγιστοποιούνται σε εργασίες που απαιτούν πολύπλοκη σκέψη, εµπειρία ή έξυπνη 

αλληλεπίδραση, ενώ απλές εργασίες και αριθµητικοί υπολογισµοί ρουτίνας µπορούν να 

ικανοποιηθούν σε µεγάλο βαθµό από τεχνολογίες παλαιότερης γενιάς. 

	 Η τεχνητή νοηµοσύνη χωρίζεται σε δύο υποκατηγορίες: περιορισµένη τεχνητή νοηµοσύνη 

και γενική τεχνητή νοηµοσύνη. Αυτός ο διαχωρισµός αφορά κυρίως τον βαθµό στον οποίο οι 

εφαρµογές πληροφορικής βασίζονται σε ανθρώπινους παράγοντες (Internet Society, 2017). Η 

γενική τεχνητή νοηµοσύνη χαρακτηρίζεται από τη νοηµοσύνη µιας µηχανής που θα είναι σε θέση 

να εκτελεί µε επιτυχία όλες τις διανοητικές εργασίες που µπορούν να επιτύχουν οι άνθρωποι. Η 

γενική τεχνητή νοηµοσύνη δεν αναπτύσσεται αποκλειστικά για την επίλυση συγκεκριµένων 

προβληµάτων, αλλά περιλαµβάνει την εκµάθηση των γενικών γνωστικών πλαισίων, των 

δεξιοτήτων και των µοντέλων συµπεριφοράς των ανθρώπων. Συνολικά, είναι η εκδήλωση ειδικής 

τεχνητής νοηµοσύνης στο πλαίσιο ολόκληρης της ανθρώπινης δραστηριότητας. 

	 Η περιορισµένη τεχνητή νοηµοσύνη που χρησιµοποιείται αυτήν τη στιγµή έχει σχεδιαστεί 

για να εκτελεί προκαθορισµένες και περιορισµένες συγκεκριµένες εντολές (π.χ. µετάφραση 

κειµένου, φιλτράρισµα ανεπιθύµητων µηνυµάτων κ.λπ.). Οι περισσότερες σύγχρονες εφαρµογές 

αυτού του τύπου τεχνητής νοηµοσύνης εµπίπτουν στον τοµέα της µηχανικής µάθησης. Αυτό 

αναφέρεται σε υπολογιστικά συµπεράσµατα µέσω στατιστικής ανάλυσης δεδοµένων, µια 

διαδικασία που βελτιώνεται συνεχώς αυτόµατα καθώς περισσότερες πληροφορίες εισέρχονται στον 

αλγόριθµο (Fernández, 2019). Με βάση τα µεγάλα δεδοµένα και την ισχυρή υπολογιστική ισχύ, οι 

παραδοσιακές µέθοδοι µηχανικής µάθησης έχουν εξελιχθεί σε βαθιά µάθηση (Zhu & Tan, 2018). Η 

βαθιά µάθηση είναι ένα υποσύνολο της µηχανικής µάθησης τεχνητής νοηµοσύνης στο οποίο τα 

δίκτυα είναι σε θέση να µαθαίνουν χωρίς επίβλεψη από µη δοµηµένα ή χωρίς ετικέτα δεδοµένα. 

Επιπλέον, η βαθιά µάθηση είναι επίσης γνωστή ως βαθιά νευρωνική µάθηση ή βαθύ νευρωνικό 

δίκτυο. 

	 Με άλλα λόγια, η τεχνητή νοηµοσύνη είναι ένα σύστηµα που προσοµοιώνει τις λειτουργίες 

του ανθρώπινου εγκεφάλου σε µεγάλο βαθµό. Έχει υψηλότερες γνωστικές λειτουργίες από αυτές 

που εκτελούν οι άνθρωποι και είναι σε θέση να αντιληφθεί το πλαίσιο του περιβάλλοντος στο οποίο 
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λειτουργεί, να επεξεργάζεται δεδοµένα και να λαµβάνει αποφάσεις πιο γρήγορα από τον ανθρώπινο 

εγκέφαλο. Σύµφωνα µε τους Brundage, Avin, Clark και Toner (2018), οι δυνατότητες τεχνητής 

νοηµοσύνης θα ξεπεράσουν σε κάποιο βαθµό την ανθρώπινη απόδοση σε διάφορες εργασίες. 

	 Η τεχνητή νοηµοσύνη θεωρείται η πιο θεµελιώδης τεχνολογία αιχµής στην τέταρτη 

βιοµηχανική επανάσταση και αναµένεται να φέρει θεµελιώδεις αλλαγές στις επιχειρήσεις και στο 

δηµόσιο τοµέα (Ελληνικός Σύνδεσµος Επιχειρήσεων Πληροφορικής και Επικοινωνιών-ΣΕΠΕ, 

2020). Αν και είναι ένα ξεχωριστό ακαδηµαϊκό µάθηµα από τη δεκαετία του 1960 και έχει 

ταξινοµηθεί ως «τεχνολογία τέταρτης γενιάς», οι δυνατότητές του έγιναν δηµοφιλείς µόλις 

πρόσφατα. Η σωστή κατανόηση, σωστή χρήση και ανάπτυξη των εργαλείων και των εφαρµογών 

του υπόσχεται να το καταστήσει βασικό µοχλό στρατηγικής σηµαντικής τεχνικής και εµπορικής 

ανταγωνιστικότητας και αναβάθµισης των υπηρεσιών του δηµόσιου τοµέα. 

2. ΑΝΑΣΚΟΠΗΣΗ ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑΣ 

	 Ενώ το τεχνολογικό φαινόµενο της τεχνητής νοηµοσύνης βρίσκεται στο προσκήνιο εδώ και 

πέντε δεκαετίες, οι δυνατότητες έχουν αυξηθεί σηµαντικά τα τελευταία χρόνια. Με απλά λόγια, ο 

στόχος της τεχνητής νοηµοσύνης είναι να κάνει πράγµατα που σε κανονικές συνθήκες θα 

τελούνταν από ανθρώπους, και πιο ειδικά ο ευφυής χειρισµός καταστάσεων. Η εφαρµογή της 

τεχνητής νοηµοσύνης έχει προκαλέσει πολλές αντιδράσεις, οι οποίες θα αναλυθούν εκτενώς 

παρακάτω. Σκοπός αυτού του κεφαλαίου είναι να αξιολογήσει το αµφιλεγόµενο αυτό ζήτηµα και 

να παρέχει µια ολοκληρωµένη απεικόνιση των διαφόρων µορφών και των ιδιαίτερων 

χαρακτηριστικών του. Θα γίνει επίσης διεξοδική αναφορά στο ιστορικό της τεχνητής νοηµοσύνης, 

στην παγκόσµια εξάπλωσή της και στον εξελισσόµενο αντίκτυπό της στον χρηµατοοικονοµικό 

κλάδο. Μάλιστα θα δοθούν ρεαλιστικά και συγκεκριµένα παραδείγµατα σχετικά µε τις εφαρµογές 

της, τι έχει ήδη επιτευχθεί, πριν οριστεί τι µπορεί να γίνει στο µέλλον. 

	 Στην ιστορία µέχρι σήµερα έχουν λάβει χώρα τρεις σηµαντικές βιοµηχανικές επαναστάσεις, 

µε αρχική αυτή της εµφάνισης της πρώτης ατµοµηχανής το 1784. Η δεύτερη συνέβη το 1870 µε την 

αρχή του ηλεκτρισµού, η τρίτη επανάσταση ήταν η επανάσταση της πληροφορικής το 1969, και 

τώρα η ανθρωπότητα έρχεται αντιµέτωπη µε την τέταρτη επανάσταση, αυτή που φέρνουν οι 

εφαρµογές της τεχνητής νοηµοσύνης (Skilton and Hovsepian, 2018). Η επανάσταση αυτή 

περιλαµβάνει τα µεγάλα δεδοµένα (Big Data), υψηλά επίπεδα αυτοµατισµού και έναν κόσµο όπου 

τα πάντα θα διασυνδέονται µε βάση την τεχνολογία του AI. 
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	 Όπως είναι φυσικό, η επανάσταση που βιώνει αυτή τη στιγµή ο πλανήτης έχει προκάτοχο 

την τρίτη επανάσταση και είναι ένα συνονθύλευµα εξελίξεων που συνδέει τις έννοιες µεταξύ 

µηχανογραφικών, φυσικών και βιολογικών εφαρµογών (Schwab, 2017). Όλα ξεκίνησαν όταν ο 

Alan Turing, µαθηµατικός και ειδικός στην εύρεση κωδικοποιήσεων του Β' Παγκοσµίου Πολέµου, 

ξεκίνησε την έρευνα του σχετικά µε το ερώτηµα "Μπορούν οι µηχανές να σκεφτούν;". Όµως ο 

όρος "Τεχνητή Νοηµοσύνη" επινοήθηκε από τον John McCarthy το 1956 και διατυπώνεται από το 

αγγλικό λεξικό της Οξφόρδης ως εξής (Lexology, 2017): 

"Τεχνητή νοηµοσύνη είναι η θεωρία και η ανάπτυξη υπολογιστικών συστηµάτων που είναι σε θέση 

να εκτελούν εργασίες που κανονικά απαιτούν ανθρώπινη νοηµοσύνη, όπως η οπτική αντίληψη, η 

αναγνώριση οµιλίας, η λήψη αποφάσεων και η µετάφραση µεταξύ γλωσσών". 

	 Οι Kaplan και Haenlein (2019) στο συγγραφικό τους έργο έχουν αποδώσει έναν δικό τους 

ορισµό για την τεχνητή νοηµοσύνη, που παρατίθεται στη συνέχεια: 

"Η τεχνητή νοηµοσύνη είναι η ικανότητα ενός συστήµατος να ερµηνεύει σωστά τα εξωτερικά 

δεδοµένα, να µαθαίνει από τα δεδοµένα αυτά και να χρησιµοποιεί αυτές τις µαθήσεις για την 

επίτευξη συγκεκριµένων στόχων και καθηκόντων µέσω ευέλικτης προσαρµογής”. 

	 Ο Alan Turing διερωτήθηκε γιατί οι υπολογιστές δεν ήταν σε θέση να αξιοποιούν τόσο 

µεγάλο όγκο δεδοµένων, να λαµβάνουν ορθολογικές αποφάσεις και να επιλύουν σύνθετα ζητήµατα, 

ενώ οι άνθρωποι ήταν εφικτό να επιτύχουν τέτοιου είδους ενέργειες. Έτσι, ο Turing (1950) 

επινόησε ένα διαδραστικό τεστ που περιγράφεται στην εργασία του µε τίτλο "Computing 

Machinery and Intelligence" (Υπολογιστικά µηχανήµατα και νοηµοσύνη). Στις µέρες µας το τεστ 

χρησιµοποιείται ως σηµείο αναφοράς για την αξιολόγηση της ικανότητας µιας µηχανής να 
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σκέφτεται όπως ο άνθρωπος. Το τεστ Turing αποτέλεσε το έναυσµα της έρευνας για τη µηχανική 

και ενισχυτική µάθηση, καθώς και τους γενετικούς αλγόριθµους (Turing, 1950) που θα αναφερθούν 

και στη συνέχεια της παρούσας διπλωµατικής εργασίας. 

	 Κατά το διάστηµα 1950 - 1960 η ανάπτυξη της τεχνητής νοηµοσύνης δεν είχε ακόµα 

κατευθυνθεί προς τον κλάδο των χρηµατοοικονοµικών υπηρεσιών, κεντρικό πυλώνα της παρούσας 

εργασίας. Αντιθέτως, παρατηρείται πως το µεγαλύτερο µέρος του ερευνητικού ενδιαφέροντος 

σχετιζόταν µε την κατεύθυνση της στατιστικής του Bayes (Martin et al, 2023), η οποία έθεσε τις 

βάσεις για τη µηχανική µάθηση που χρησιµοποιείται µέχρι και σήµερα. Την περίοδο εκείνη τα 

προβλήµατα ήταν αρκετά, όπως η αδυναµία αποθήκευσης µεγάλου όγκου δεδοµένων, και ενώ οι 

επενδύσεις άγγιζαν εκατοµµύρια δολάρια τα αποτελέσµατα δεν ήταν εντυπωσιακά. Αυτό οδήγησε 

σε µείωση της χρηµατοδότησης και του ενδιαφέροντος που υπήρχε σχετικά µε την τεχνητή 

νοηµοσύνη το 1970, οδηγώντας στον λεγόµενο "χειµώνα της ΤΝ” (Floridi, 2020). Η καλύτερη 

τεχνολογία ηλεκτρονικών υπολογιστών καθώς και οι νέες επενδύσεις που σηµειώθηκαν τη δεκαετία 

του 1980, οδήγησαν στην λήξη του συγκεκριµένου “χειµώνα”. Όταν ο James Simons ίδρυσε την 

εταιρεία ποσοτικών επενδύσεων "Renaissance Technologies" το 1982, οι πρώτες λύσεις τεχνητής 

νοηµοσύνης εισήλθαν στον χρηµατοοικονοµικό τοµέα ως αποτέλεσµα σηµαντικών επενδύσεων 

από τις ΗΠΑ, το Ηνωµένο Βασίλειο και την Ιαπωνία. Αργότερα η ανωτέρω εταιρεία βρέθηκε 

ακόµα πιο έντονα στο προσκήνιο για τις τεχνικές χρηµατοοικονοµικής επεξεργασίας γύρω από την 

αναγνώριση µοτίβων και ακολουθιών (Floridi, 2020). 

	 Ο τοµέας της ανίχνευσης απάτης άρχισε να ενδιαφέρεται περισσότερο για τις εφαρµογές της 

τεχνητής νοηµοσύνης τη δεκαετία του 1990. Το FinCEN Artificial Intelligence System (FIAS) ήταν 

ένα σύστηµα ανίχνευσης συµβάντων που σχετίζονταν µε ξέπλυµα χρήµατος από παράνοµες 

δραστηριότητες που έθεσε σε εφαρµογή το Δίκτυο Καταπολέµησης Οικονοµικού Εγκλήµατος 

(FinCEN) το 1993. Το σύστηµα απέδωσε θαυµάσια, εξετάζοντας περισσότερες από 200,000 

συναλλαγές κάθε εβδοµάδα. Μέσα σε δύο µόλις χρόνια, εντόπισε 400 απόπειρες ξεπλύµατος 

χρήµατος από παράνοµες δραστηριότητες ύψους 1 δισεκατοµµυρίου δολαρίων (Senator et al., 

1995). 

	 Από το 2011, η επεξεργαστική ισχύς και η αποθηκευτική ικανότητα των υπολογιστών έχουν 

αυξηθεί µε εκθετικό ρυθµό. Αυτό έχει ανοίξει νέες δυνατότητες για τη βαθιά µάθηση, η οποία έχει 

οδηγήσει στην επανάσταση της τεχνητής νοηµοσύνης. Σχεδόν σε κάθε κλάδο, από το 2013 έχουν 

ιδρυθεί πάνω από 3,600 νεοφυείς επιχειρήσεις τεχνητής νοηµοσύνης και έχουν συγκεντρώσει 

συνολικά 66 δισεκατοµµύρια δολάρια σε χρηµατοδότηση. Παρόλα αυτά, είναι λογικό κάθε 

εφαρµογή ενός νέου και τόσο ταχύτατα αναπτυσσόµενου κλάδου, όπως ο εξεταζόµενος, να µην 
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στέφθηκε µε απόλυτη επιτυχία. Η Knight Capital είναι ένα χαρακτηριστικό παράδειγµα, καθώς 

έχασε 440 εκατοµµύρια δολάρια σε λιγότερο από µία ώρα ως αποτέλεσµα λογισµικού συναλλαγών 

που δεν είχε επαληθευτεί (Kirilenko and Lo, 2013). Επιπλέον, µια 17 λεπτη δυσλειτουργία του 

υπολογιστή της Goldman Sachs το 2013 οδήγησε στο να δοθούν εντολές για την αγορά 800.000 

συµβολαίων µετοχών και διαπραγµατεύσιµων αµοιβαίων κεφαλαίων (ETF). 

	 Από το 2000 έως το 2016 οι ΗΠΑ ήταν η βάση που στήριζε και προωθούσε την τεχνολογία 

της τεχνητής νοηµοσύνης. Λόγω αυτού, είχαν υπό την δύναµη τους 3,033 νεοιδρυθείσες 

επιχειρήσεις, που µε ποσοστό µεταφράζεται στο 37,41% όλων των νεοσύστατων επιχειρήσεων 

τεχνητής νοηµοσύνης παγκοσµίως (Buchanan and Cao, 2018). Αυτό αντιπροσωπεύει ένα 

σηµαντικό  ποσοστό, που αγγίζει το 71,78% της συνολικής χρηµατοδότησης παγκοσµίως. Ήταν 

επίσης η πρώτη χώρα που εµπιστεύθηκε και επένδυσε σε µεγάλο βαθµό στην τεχνολογία του AI, 

που πιο συγκεκριµένα κατά τη περίοδο 2012 - 2016, οι ΗΠΑ επένδυσαν 18,2 δισεκατοµµύρια 

δολάρια, έναντι 2,6 δισεκατοµµυρίων δολαρίων από την Κίνα και 850 εκατοµµυρίων δολαρίων από 

το Ηνωµένο Βασίλειο. Ωστόσο, από το 2017, η Κίνα ανέλαβε τα σκήπτρα του συγκεκριµένου 

κλάδου, η οποία άρχισε να επενδύει κατά κύριο λόγο σε αυτή την τεχνολογία και ξεπέρασε τις 

ΗΠΑ στο συνολικό ύψος χρηµατοδότησης (CB Insights, 2018). Η Κίνα την τελευταία πενταετία 

ηγείται µε ένα ποσοστό της τάξεως του 68,67% των ασιατικών νεοσύστατων επιχειρήσεων 

τεχνητής νοηµοσύνης, όσον αφορά τουλάχιστον την αγορά της Ασίας. 

	 Ένας ακόµα ταχύτατα αναπτυσσόµενος τοµέας είναι αυτός της πατέντας, όπου και εκεί η 

Κίνα έχει πρωταγωνιστικό ρόλο, και τα τελευταία πέντε χρόνια έχει ξεπεράσει τις ΗΠΑ σε πατέντες 

τεχνητής νοηµοσύνης. Στην "µηχανική όραση" η Κίνα κυριαρχεί µε ποσοστό άνω του 55% του 

συνόλου των πατεντών παγκοσµίως (CB Insights, 2018). Η µηχανική όραση αναφέρεται στην 

αναγνώριση τόσο προσώπων όσο και αντικειµένων, και λαµβάνει εφαρµογή από τον τοµέα της 

οδήγησης µέχρι την ιατροφαρµακευτική περίθαλψη. 

	 Τα τελευταία χρόνια παρατηρείται ραγδαία ανάπτυξη της τεχνητής νοηµοσύνης για δύο 

βασικούς λόγους. Κυριότερα αναφέρεται πως υπάρχει τεράστια αύξηση του όγκου των διαθέσιµων 

δεδοµένων, κάτι που αποδεικνύεται από τον όγκο των bytes που έχουν δηµιουργηθεί την τελευταία 

πενταετία. Δεύτερον, υφίστανται πλέον περισσότερες ευκαιρίες για τη δηµιουργία νέων λύσεων 

τεχνητής νοηµοσύνης χάρη στην αύξηση τόσο της επεξεργαστικής ισχύος όσο και της 

αποθήκευσης δεδοµένων. Παγκοσµίως έχουν ιδρυθεί την τελευταία πενταετία 175% περισσότερες 

επιχειρήσεις τεχνητής νοηµοσύνης  συγκριτικά µε την τελευταία δωδεκαετία (Marr, 2018). 
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	 Κάτι πολύ ενδιαφέρον και άξιο αναφοράς είναι η αυξητική τάση που παρατηρείται στις 

διασυνοριακές επενδύσεις. Παλαιότερα η Κίνα είχε ως τακτική την επένδυση σε επιχειρήσεις εντός 

της εγχώριας αγοράς, αλλά όπως γίνεται εµφανές από το παρακάτω σχήµα επενδύει κατά πολλή 

µεγαλύτερη συχνότητα σε νέες επιχειρήσεις τεχνητής νοηµοσύνης στις ΗΠΑ παρά το αντίστροφο 

(Horwitz, 2019). Και στα δύο παρακάτω σχήµατα φαίνεται ότι οι ΗΠΑ εξακολουθούν να έχουν την 

πρωτιά σε νεοιδρυθείσες επιχειρήσεις αυτού του κλάδου και τον µεγαλύτερο αριθµό συνολικών 

συµφωνιών µετοχικού κεφαλαίου. Αυτό όµως που παρατηρείται έντονα είναι πως ταχύτατα 

αναπτυσσόµενα κέντρα τεχνητής νοηµοσύνης που βρίσκονται εκτός ΗΠΑ, τις εκτοπίζουν σταδιακά 

από τις παγκόσµιες συµφωνίες. 

	  

	 Το αυξηµένο µερίδιο αγοράς της Κίνας στον τοµέα της τεχνητής νοηµοσύνης µπορεί να 

εξηγηθεί εν µέρει από την πρόσβασή της σε τεράστιες ποσότητες δεδοµένων, οι οποίες είναι 

ζωτικής σηµασίας για τη µηχανική µάθηση (ML). Για παράδειγµα, το WeChat παράγει καθηµερινά 

δεδοµένα από περίπου ένα δισεκατοµµύριο χρήστες, ενώ ταυτόχρονα είναι ένας πολύ µεγάλος 

πάροχος chip τεχνητής νοηµοσύνης και πρωτοπόρος στην αναγνώριση προσώπου, γεγονός που 

τροφοδοτεί την συνεχή εξέλιξη του (Zeng, Chan and Schäfer, 2020). 

	 Είναι ευρέως γνωστό πως κάθε συσκευή στις µέρες µας περιέχει κάποιου είδους chip, και 

συνεπώς η Κίνα και οι ΗΠΑ βρίσκονται σήµερα σε σκληρό ανταγωνισµό για την τεχνολογία chip 

τεχνητής νοηµοσύνης. Η εταιρεία Alibaba Group Holding Limited κατάφερε να δηµιουργήσει το 

πρώτο της αυτοαναπτυγµένο chip τεχνητής νοηµοσύνης για υπηρεσίες υπολογιστικού νέφους 

(Horwitz, 2019), το οποίο έλαβε την ονοµασία Hanguang 800, και αποτελεί το πρώτο 

τεκµηριωµένο chip τεχνητής νοηµοσύνης στον κόσµο. Η Alibaba χρησιµοποιεί αυτό το τσιπ µόνο 

εντός των πυλών της για να επιτύχει στόχους όπως η βελτίωση της αναζήτησης προϊόντων, οι 
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εξατοµικευµένες συστάσεις στον ιστότοπό της και η αυτόµατη µετάφραση. Σύµφωνα µε τον Jeff 

Zhang, CTO της Alibaba, αυτό το τεχνολογικό επίτευγµα καθίσταται ριζοσπαστικό για τις 

τεχνολογίες επόµενης γενιάς, αυξάνοντας την υπολογιστική ισχύ για τις επιχειρήσεις και 

βελτιώνοντας την ενεργειακή απόδοση. Ενδιαφέρουσα είναι η δήλωση της εταιρείας ότι δεν 

πρόκειται να προχωρήσει µε την διάθεση του συγκεκριµένου chip ως εµπορικό προϊόν. Το chip 

αυτό αναπτύχθηκε από την DAMO Academy, ένα ερευνητικό ινστιτούτο που ξεκίνησε από την 

Alibaba το 2019 (Kharpal, 2019). 

	 Παρόλο που η τεχνολογία του AI εξελίσσεται πολύ γρήγορα, το Facebook και η Google 

εξακολουθούν να εργάζονται για τη δηµιουργία των δικών τους µοναδικών τσιπ ΤΝ, προκειµένου 

να ενισχύσουν την αποτελεσµατικότητα των διεργασιών που εκτελούνται στα δικά τους κέντρα 

δεδοµένων. Ωστόσο, υπάρχουν σηµαντικές διαφορές στον τρόπο µε τον οποίο οι αµερικανικές και 

κινεζικές εταιρείες επικεντρώνονται στο υπό εξέταση ζήτηµα, κάτι που φαίνεται από τα παρακάτω 

δεδοµένα. Η κινέζικη βιοµηχανία, µε χαρακτηριστικά παραδείγµατα τις Tencent, Alibaba και Baidu, 

έχει θέσει ως στόχο την έρευνα για την τεχνητή νοηµοσύνη, ενώ από την άλλη η αµερικάνικη 

πλευρά, µε αντίστοιχες εταιρείες τη Google, την IBM και τη Microsoft, έχει αφοσιωθεί στην 

µηχανική µάθηση (machine learning). Το 2017 το «Κρατικό Συµβούλιο της Κίνας» ανακοίνωσε 

αρχικά την επιθυµία και στη συνέχεια προγραµµατικές δηλώσεις για να καταστήσουν τη χώρα 

πρωτοπόρο και ηγέτιδα της εξέλιξης της τεχνητής νοηµοσύνης έως το 2030. Για να επιτύχουν κάτι 

τέτοιο έπρεπε το επίπεδο της Κίνας µέχρι το 2020 να ήταν άξιο ανταγωνισµού µε αυτό των ΗΠΑ. 

Ως ένα βήµα προς την επίτευξη αυτού του στόχου, η κινεζική κυβέρνηση δηµιούργησε ένα 

«intelligence industry zone» στην Tianjin και παρείχε στην έρευνα του συγκεκριµένου κλάδου 

χρηµατοδότηση ύψους 16 δισεκατοµµυρίων δολαρίων (Chen, 2018). 

	 Μάλιστα, αναφορά πρέπει να γίνει στη θέση και στάση της Ευρώπης σχετικά µε όλες αυτές 

τις ραγδαίες εξελίξεις. Αυτό που παρατηρείται είναι πως η Ευρώπη υστερεί ελαφρώς στην 

“επανάσταση” της τεχνητής νοηµοσύνης, κάτι που επιβεβαιώνεται από την απόσταση που έχει 

συγκριτικά µε το επίπεδο Κίνας/ΗΠΑ, όπως αναφέρει χαρακτηριστικά το McKinsey Global 

Institute το 2017 (Bughin et al, 2018). Το ΑΕΠ της Ευρώπης είναι οριακά υψηλότερο από εκείνο 

της Κίνας και προσοµοιάζει µε αυτό των ΗΠΑ. Συγκρίνοντας το ψηφιακό µερίδιο του τοµέα ΤΠΕ 

(Τεχνολογίας, Πληροφορικής και Επικοινωνίας) της Ευρώπης µε εκείνο της Κίνας και των ΗΠΑ, 

διαπιστώνεται ότι η πρώτη αντιπροσωπεύει το 2,1% του ΑΕΠ και η δεύτερη µόλις το µισό αυτού 

του ποσού. Αντίθετα, η Ευρώπη διαθέτει πλούσια γνώση όσον αφορά την τεχνητή νοηµοσύνη, 

αφού µε σχεδόν έξι εκατοµµύρια προγραµµατιστές, διαθέτει µεγαλύτερο πληθυσµό επαγγελµατιών 

προγραµµατισµού από τις ΗΠΑ. Η Ευρωπαϊκή Επιτροπή δηµιούργησε ένα ταµείο δηµόσιων και 
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ιδιωτικών επενδύσεων για τη διάθεση 20 δισεκατοµµυρίων ευρώ ετησίως κατά τη διάρκεια των 

επόµενων δέκα ετών (αρχής γενοµένης το 2020), γεγονός που αποδεικνύει ότι λαµβάνει σοβαρά 

υπόψιν της τις εξελίξεις της τεχνητής νοηµοσύνης (Ευρωπαϊκή Επιτροπή, 2019). 

	 Από το 2021 η Ευρωπαϊκή Επιτροπή είχε δηµοσιεύσει µια πρόταση νοµοσχεδίου αναφορά 

µε τις εξελίξεις και τις εφαρµογές της τεχνητής νοηµοσύνης. Το νοµοθετικό αυτό πλαίσιο έχει ως 

στόχο να τεθούν τα θεµέλια γύρω από τη νοµολογία που διέπει το συγκεκριµένο ζήτηµα, και να 

αποτελέσει παράδειγµα προς µίµηση άλλους χωρών (π.χ ΗΠΑ). Μάλιστα, λόγω του φαινοµένου 

των Βρυξελλών αναµένεται πως θα έχει αντίκτυπο παρόµοιο µε αυτόν του GDPR, αλλά επίσης πως 

θα διαµορφώσει το µέλλον της τεχνητής νοηµοσύνης τόσο της Ευρωπαϊκής Ένωσης όσο και άλλων 

χωρών παγκοσµίως (Schuett, 2023). Η δόµηση του συγκεκριµένου νοµοσχεδίου έχει ξεκινήσει, και 

τα κράτη µέλη της ΕΕ έχουν αρχίσει την ψήφιση του. Στόχος είναι µέχρι το τέλος του 2023 να έχει 

ολοκληρωθεί η διαµόρφωση του νόµου έτσι ώστε να τεθεί η άµεση εφαρµογή του. 

	 Χωρίς αµφιβολία, η τεχνητή νοηµοσύνη είναι µια πολύπλοκη τεχνολογία µε ποικίλες 

εφαρµογές. Όλες οι διευρυµένες κατηγορίες, ωστόσο, ανήκουν σε περισσότερο εξειδικευµένους 

κλάδους της τεχνητής νοηµοσύνης, η ανάλυση των οποίων θα παράσχει κάποιες βασικές 

πληροφορίες σχετικά µε την κατανόηση τους. Η διεθνής βιβλιογραφία απαριθµεί τέσσερις 

κατηγορίες συστηµάτων τεχνητής νοηµοσύνης (AI) ή συστηµάτων που βασίζονται σε αυτή: θεωρία 

του νου, αντιδραστικές µηχανές, µηχανές περιορισµένης µνήµης και αυτόβουλη τεχνητή 

νοηµοσύνη (Joshi, 2019). 
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	 Τα πρώτα συστήµατα τεχνητής νοηµοσύνης είναι οι αντιδραστικές µηχανές (Reactive 

machines), οι οποίες εµφανίζουν εξαιρετικά περιορισµένες δυνατότητες. Επειδή στερούνται 

λειτουργιών που βασίζονται στη µνήµη και δεν βασίζονται σε προηγούµενες εµπειρίες για να 

προβλέψουν τις µελλοντικές τους ενέργειες, είναι σηµαντικές στην ανάλυση. Ως αποτέλεσµα, οι 

συσκευές αυτές περιορίζονται στο να ανταποκρίνονται αυτόµατα σε ένα συγκεκριµένο σύνολο 

δεδοµένων, δεν είναι κατασκευασµένες να µαθαίνουν, κι επίσης δεν µπορούν να βασιστούν στη 

µνήµη για να βελτιώσουν τις διαδικασίες τους. Χαρακτηριστικό παράδειγµα αποτελεί η Deep Blue 

της IBM, η οποία νίκησε τον πρωταθλητή του σκακιού Garry Kasporov το 1997 βλέποντας και 

αντιδρώντας µόνο στα πιόνια σε µια σκακιέρα. Δεν µπορεί, όπως ειπώθηκε προηγουµένως, να 

ανατρέξει σε προηγούµενες εµπειρίες ή να βελτιωθεί µέσω της εκπαίδευσης. Ένα άλλο παράδειγµα 

ενός αντιδραστικού συστήµατος τεχνητής νοηµοσύνης είναι το AlphaGo της Google (Ray, 2018). 

	 Τα µηχανήµατα µε περιορισµένη µνήµη (Limited memory machines) µπορούν να 

αποθηκεύουν πληροφορίες µόνο για σύντοµο χρονικό διάστηµα. Δεν είναι µόνο αντιδραστικοί 

υπολογιστές, µιας και µπορούν να µαθαίνουν από προηγούµενες εµπειρίες για να λαµβάνουν 

καλύτερες αποφάσεις στο µέλλον. Αυτή η κατηγορία τεχνητής νοηµοσύνης περιλαµβάνει σχεδόν 

όλες τις εφαρµογές που χρησιµοποιούνται σήµερα και γνωρίζουµε αρκετά καλά. Δεδοµένου ότι οι 

αλγόριθµοι µηχανικής και βαθιάς µάθησης βασίζονται σε ιστορικά δεδοµένα για να καταλήξουν σε 

ένα αποτέλεσµα, χρησιµοποιούνται συχνά σε αυτόν τον τοµέα. Για να τεθεί διαφορετικά, η τεχνητή 

νοηµοσύνη µε περιορισµένη µνήµη τροφοδοτεί σχεδόν όλες τις τρέχουσες εφαρµογές, όπως τα 

chatbots και οι εικονικοί βοηθοί (Reynoso, 2019). 

	 Η τρίτη κατηγορία τεχνητής νοηµοσύνης είναι αυτή της θεωρίας του νου (Mind Theory). 

Αυτή η κατηγορία είναι ένα ισχυρό είδος τεχνητής νοηµοσύνης που µπορεί να κατανοήσει ιδέες και 

συναισθήµατα που επηρεάζουν την ανθρώπινη συµπεριφορά (Akula et al, 2019). Αυτή η κατηγορία 

είναι σε θέση να αλληλεπιδράσει κοινωνικά και να κατανοήσει τα συναισθήµατα, τις προθέσεις, τα 

κίνητρα και τις προσδοκίες. Διατυπωµένη διαφορετικά, η θεωρία του νου αναφέρεται στην 

ικανότητα µιας µηχανής για λήψη αποφάσεων που είναι συγκρίσιµη µε εκείνη του ανθρώπινου νου. 

Παρόλο που η τεχνητή νοηµοσύνη (AI) έχει εξελιχθεί σηµαντικά στη σύγχρονη εποχή, δεν έχει 

επιτευχθεί ακόµη η δηµιουργία µηχανών που να είναι απολύτως ικανές να διεξάγουν συζητήσεις 

ανθρώπινου επιπέδου. Το δηµιούργηµα της Hanson Robotics το 2016, η "Sophia", ένα 

ανθρωποειδές ροµπότ, είναι ένα χαρακτηριστικό παράδειγµα µιας µηχανής µε θεωρία του νου. 

	 Και τέλος, υπάρχουν µηχανές που διαθέτουν συνείδηση συγκρίσιµη µε εκείνη των 

ανθρώπων, οι λεγόµενες Self-aware Machines. Αν και δεν υπάρχει ακόµη, αυτό το είδος τεχνητής 

νοηµοσύνης θα είναι η πιο ισχυρή τεχνητή νοηµοσύνη που έχει ανακαλυφθεί ποτέ από τον 
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άνθρωπο. Εκτός του ότι µπορεί να αναγνωρίζει και να µιµείται την ανθρώπινη συµπεριφορά, αυτή 

η µηχανή έχει επίσης την ικανότητα ανεξάρτητης σκέψης, επιθυµίας και συναισθηµατικής 

κατανόησης. Ουσιαστικά, οι µηχανές αυτές είναι απλώς εξελιγµένες εκδοχές των µηχανών της 

θεωρίας του νου, ικανές να σκέφτονται και να ενεργούν µε δική τους βούληση. Είναι τα ροµπότ και 

οι µηχανές του µέλλοντος, πράγµα που σηµαίνει ότι είναι εξαιρετικά συναισθηµατικές, ευφυείς και 

συνειδητοποιηµένες. Όµως, σύµφωνα µε ορισµένους ειδικούς, αυτές οι συσκευές θα µπορούσαν να 

εξαπλώσουν κινδύνους και απειλές για το ανθρώπινο είδος (Yaninen, 2019). 

	 Οι επόµενες παράγραφοι θα προσπαθήσουν να απεικονίσουν µια σφαιρική εικόνα  του 

τοµέα της τεχνητής νοηµοσύνης. Ενισχύοντας τις εγγενείς ικανότητές τους, η τεχνητή νοηµοσύνη 

επιτρέπει στους υπολογιστές και άλλες µηχανές να συµπεριφέρονται περισσότερο σαν άνθρωποι. 

Αν και δεν έχει ακόµα επιτευχθεί η ολοσχερής κατάκτηση του τεστ του Turing (1950), το οποίο 

απαιτεί από τις µηχανές να είναι ακριβή αντίγραφα των ανθρώπων, η τεχνητή νοηµοσύνη (AI) έχει 

προχωρήσει σηµαντικά τα τελευταία χρόνια επιτρέποντας τη δηµιουργία µηχανών µε αισθητά 

ανεπτυγµένη ευφυΐα συγκριτικά µε το παρελθόν. Πρωταρχικός στόχος ήταν η δηµιουργία ενός 

αυτόνοµου, ευφυούς συστήµατος που είναι ικανό να ερµηνεύει δεδοµένα και να µαθαίνει σε πολλές 

διαστάσεις. Κατά την ανάλυση δεδοµένων υψηλών διαστάσεων, οι µηχανές είναι χρήσιµα εργαλεία 

για την εύρεση µοτίβων, όπου απώτερος στόχος είναι η δηµιουργία προβλέψεων που θα καταστούν 

πολύ πιο ισχυρές και ακριβείς από αυτές που πραγµατοποιούν οι άνθρωποι (McIlwraith, Marmanis 

and Babenko, 2017). Παρόλο που η τεχνητή νοηµοσύνη έχει πολλά επιµέρους πεδία, δεν είναι 

πρακτική η εξολοκλήρου εξέταση και ανάλυση όλων. Δεδοµένου ότι η έρευνα διεξάγεται στον 

χρηµατοοικονοµικό κλάδο, γίνεται εµφανής αναφορά των εφαρµογών που µπορεί να λάβει η 

συγκεκριµένη τεχνολογία στον υπό εξέταση τοµέα. Έτσι, στη συνέχεια παρουσιάζονται πέντε 

δυνατότητες τεχνητής νοηµοσύνης που χρησιµοποιούνται σήµερα και έχουν περιθώρια περαιτέρω 

ανάπτυξης. 
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α) Μηχανική µάθηση (ML) 

	 Η πλειονότητα των ανθρώπων που έχουν ασχοληθεί µε το τεχνολικό αυτό κοµµάτι έχουν 

έρθει σε επαφή µε τον όρο της µηχανικής µάθησης, η οποία είναι αναµφισβήτητα η πιο σηµαντική 

πτυχή της τεχνητής νοηµοσύνης. Η ML είναι µια εφαρµογή της τεχνητής νοηµοσύνης που δίνει στα 

συστήµατα την ικανότητα να µαθαίνουν από την εµπειρία αυτόµατα και χωρίς εκτενή 

προγραµµατισµό (Akerkar, 2019). Επικεντρώνεται στη δηµιουργία προγραµµάτων υπολογιστών µε 

δυνατότητα πρόσβασης σε δεδοµένα και χρήσης τους για αυτοεκπαίδευση (Expert Systems, 2017). 

Η µάθηση ξεκινά µε παρατηρήσεις δεδοµένων, οδηγίες ή βιωµατική εµπειρία και είναι στενά 

συνδεδεµένη µε την υπολογιστική στατιστική. Με βάση τα προσφερόµενα παραδείγµατα αυτό 

γίνεται για να αναζητηθούν µοτίβα στα δεδοµένα και να ληφθούν καλύτερες αποφάσεις, µε στόχο 

να βοηθηθούν οι µηχανές στο να µάθουν αυτόνοµα και να επαναλαµβάνουν την ενέργεια χωρίς την 

ανάγκη ανθρώπινης παρέµβασης ή βοήθειας. Παρόλο που η τεχνολογία της τεχνητής νοηµοσύνης 

είχε αρχίσει να δείχνει σηµάδια ζωής τη δεκαετία του 1950, η µηχανική µάθηση απογειώθηκε µόλις 

τη δεκαετία του 1980 (Mitchell, 1997), η οποία µε τη σειρά της άνοιξε το δρόµο για την ανάπτυξη 

της βαθιάς µάθησης. 

	 Σύµφωνα µε τη βιβλιογραφία (Dietrich, Heller and Yang, 2015), οι αλγόριθµοι χωρίζονται 

συχνά σε τέσσερις κατηγορίες: µηχανική µάθηση µε εποπτεία, µε µερική εποπτεία, χωρίς εποπτεία 
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και ενισχυτική µηχανική µάθηση. Παρακάτω παρατίθεται µια πιο λεπτοµερής εξήγηση για καθεµία 

από τις τέσσερις αυτές κατηγορίες. 

	 Η εποπτευόµενη εκδοχή της µηχανικής µάθησης, γνωστή ως εποπτευόµενη µηχανική 

µάθηση (Supervised ML), χρησιµοποιεί έναν αλγόριθµο για τη δηµιουργία ενός µαθηµατικού 

µοντέλου από ένα προκαθορισµένο πακέτο δεδοµένων που περιλαµβάνει αυτά τα συγκεκριµένα 

δεδοµένα και τα επιθυµητά αποτελέσµατα. Στην πράξη, ο υπολογιστής πρέπει να αναγνωρίσει αν 

µια συγκεκριµένη εικόνα στο σύνολο δεδοµένων περιέχει ή όχι ένα διακριτό αντικείµενο, όπου το 

επιθυµητό αποτέλεσµα θα ήταν στην εκάστοτε εικόνα να υφίσταται µια επισήµανση που θα 

υποδεικνύει ότι πράγµατι απεικονίζεται το συγκεκριµένο αντικείµενο (Dietrich, Heller and Yang, 

2015). 

	 Στις περιπτώσεις που οι πληροφορίες ή τα δεδοµένα είναι µη επισηµασµένα και µη 

ταξινοµηµένα, χρησιµοποιούνται αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης χωρίς εποπτεία (Unsupervised 

ML), σε αντίθεση µε την πρώτη περίπτωση. Εξαιτίας αυτού, είναι δύσκολο για τον άνθρωπο να 

παρατηρήσει µοτίβα, και σε αυτό το σηµείο η τεχνολογία της τεχνητής νοηµοσύνης λαµβάνει 

πλήρη εφαρµογή. Για παράδειγµα, σε µια εκστρατεία µάρκετινγκ, οι αλγόριθµοι µπορεί να 

χρησιµοποιηθούν για να εξετάσουν ασαφείς πληροφορίες σχετικά µε οµάδες δυνητικών πελατών 

που έχουν συγκρίσιµα αγοραστικά πρότυπα, κάτι που για τον άνθρωπο θα ήταν εξαιρετικά δύσκολο 

να εφαρµόσει (Dietrich, Heller and Yang, 2015). 

	 Όταν παρέχονται τόσο ταξινοµηµένα όσο και µη ταξινοµηµένα δεδοµένα, η µηχανική 

µάθηση µε ηµιεπίβλεψη (Semi-supervised ML) βρίσκεται κάπου µεταξύ της µηχανικής µάθησης 

µε επίβλεψη και της µηχανικής µάθησης χωρίς επίβλεψη. Γενικότερα, αυτού του είδους τα 

συστήµατα µάθησης έχουν συνήθως την ικανότητα να βελτιώνουν σηµαντικά την ακρίβεια, 

γεγονός που µειώνει την πιθανότητα σφαλµάτων από τους αλγόριθµους (Dietrich, Heller and Yang, 

2015). 

	 Τέλος, η ενισχυτική µάθηση (Reinforcement ML) δίνει στο σύστηµα έναν τρόπο να 

αξιολογεί την απόδοσή του, χωρίς να το τροφοδοτεί µόνο µε τα επιθυµητά δεδοµένα. Τα 

περισσότερο συνήθη χαρακτηριστικά της συγκεκριµένης περίπτωσης είναι οι δοκιµαστικές 

αναζητήσεις, οι αναζητήσεις σφαλµάτων και η καθυστερηµένη ανατροφοδότηση. Με άλλα λόγια, η 

µηχανή επιχειρεί πολυάριθµες προσεγγίσεις σε ένα πρόβληµα και λαµβάνει ένα σήµα ως απάντηση 

σε µια επιτυχηµένη λύση. Την επόµενη φορά που θα προκύψει το ίδιο πρόβληµα, αυτή η τεχνητή 

συµπεριφορά ανασύρεται από τη µνήµη και χρησιµοποιείται ξανά (Dietrich, Heller and Yang, 

2015). 
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	 Εξετάζοντας µια διαφορετική προσέγγιση ερµηνείας, η ML µας δίνει τη δυνατότητα να 

διαχειριζόµαστε τεράστιες ποσότητες δεδοµένων. Παρόλο που µπορεί να εντοπίζει και να παρέχει 

ακριβή αποτελέσµατα πολύ πιο γρήγορα, η σωστή εκπαίδευσή της µπορεί να απαιτεί σηµαντικό 

χρόνο και πηγές χρηµατοδότησης. Ως εκ τούτου, είναι κρίσιµο να διενεργηθεί µια ανάλυση 

κόστους-οφέλους για να διαπιστωθεί αν αξίζει τον κόπο µια επιχείρηση να επενδύσει πόρους πάνω 

σε αυτό το κοµµάτι. Παρ' όλα αυτά, η επεξεργασία τεράστιου όγκου δεδοµένων µπορεί να 

διενεργηθεί ακόµη πιο αποτελεσµατικά µε τη συγχώνευση της µηχανικής µάθησης µε την τεχνητή 

νοηµοσύνη και τις γνωστικές τεχνολογίες. 

β) Βαθιά µάθηση (DL) 

	 Μιας και στην προηγούµενη ενότητα έγινε διεξοδική παρουσίαση των τεχνικών της ML, 

σειρά έχει η βαθιά µάθηση (Deep Learning) που ανήκει σε µια µεγαλύτερη οικογένεια και 

βασίζεται στα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNN), τα οποία είναι ένας τύπος τεχνητού 

νευρωνικού δικτύου. Η Rina Dechter χρησιµοποίησε για πρώτη φορά τον όρο "βαθιά µάθηση" στην 

κοινότητα της µηχανικής µάθησης το 1986, ενώ ο Igor Aizenberg και οι συνεργάτες του τον 

χρησιµοποίησαν για πρώτη φορά στο πλαίσιο των τεχνητών νευρωνικών δικτύων το 2000, 

συγκεκριµένα σε σχέση µε τους νευρώνες Boolean (Schmidhuber, 2014). Είναι απλό να εξηγηθεί, 

καθώς η µηχανική µάθηση είναι η διαδικασία διδασκαλίας των υπολογιστών να εκτελούν εργασίες 

που διενεργούνται φυσικά από τους ανθρώπους. Εάν ένας αλγόριθµος υφίσταται πολλαπλές µη 

γραµµικότητες ή µη γραµµικούς µετασχηµατισµούς πριν παράγει ένα αποτέλεσµα θεωρείται 

“βαθύς”. Αντίθετα, επειδή τα δεδοµένα µπορούν να εξεταστούν µέχρι ένα συγκεκριµένο βαθµό, η 

πλειονότητα των σύγχρονων παραδοσιακών αλγορίθµων µηχανικής µάθησης θεωρείται “ρηχή". Για 

παράδειγµα, στην επεξεργασία εικόνας, τα χαµηλότερα επίπεδα µπορεί να ανιχνεύουν γωνίες, αλλά 

τα υψηλότερα θα εµφανίσουν µόνο έννοιες που έχουν νόηµα για τον άνθρωπο, όπως πρόσωπα, 

γράµµατα ή αριθµούς. Επιπλέον, τρόποι εκπαίδευσης όπως µηχανική µάθηση µε εποπτεία, χωρίς 

εποπτεία και ενισχυτική µηχανική µάθηση υφίστανται φυσικά και στον τοµέα της βαθιάς µάθησης. 

	 Κάθε επίπεδο DL αποκτά την ικανότητα να µετατρέπει τα αποτελέσµατα του σε µια 

αναπαράσταση που είναι λίγο πιο αφηρηµένη. Όπως αναφέρθηκε προηγουµένως, το αρχικό επίπεδο 

αναπαράστασης σε µια εφαρµογή αναγνώρισης εικόνας µπορεί να αφαιρέσει τα pixels και να 

κωδικοποιήσει τις ακµές, όµως το ρεαλιστικό αποτέλεσµα είναι ένας ακατέργαστος πίνακας pixels, 

του οποίου οι ρυθµίσεις συντίθενται και κωδικοποιούνται στο δεύτερο επίπεδο. Επιπλέον, στο τρίτο 

στάδιο γίνεται η αναγνώριση µατιών και µύτης, και τελικά η εικόνα µπορεί να αναγνωριστεί ως 

απεικόνιση ενός ανθρώπινου προσώπου στο τέταρτο και τελευταίο επίπεδο. 
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	 Ο όρος "βαθιά µάθηση" περιγράφει τον αριθµό των επιπέδων στα οποία γίνεται η 

επεξεργασία των µετασχηµατισµένων δεδοµένων. Το Credit Assignment Path (CAP) είναι ένας 

όρος που χρησιµοποιείται σε ένα πιο θεωρητικό πλαίσιο για να εξηγήσει πιθανές αιτιώδεις σχέσεις 

µεταξύ εισαγωγής και εξαγωγής δεδοµένων (Schmidhuber, 2014). Αν και ο αριθµός των επιπέδων 

βάθους που µπορεί να έχει το CAP είναι πρακτικά άπειρος, το CAP βάθους 2 έχει αποδειχθεί ότι 

είναι ένας καθολικός τρόπος προσέγγισης µε την έννοια ότι µπορεί να µιµηθεί οποιαδήποτε 

συνάρτηση. Παρ' όλα αυτά, έχει αποδειχθεί ότι τα “βαθύτερα” µοντέλα (CAP > 2) εξάγουν τα 

χαρακτηριστικά πιο αποτελεσµατικά από τα περισσότερο “ρηχά” και ως εκ τούτου τα πρόσθετα 

στρώµατα βοηθούν στην ταχύτερη εκµάθηση των λεπτοµερειών. 

	 Σήµερα, οι εφαρµογές και η χρήση της βαθιάς µάθησης είναι ευρέως διαδεδοµένες σε όλων 

των ειδών τις επιχειρήσεις, µε χαρακτηριστικό παράδειγµα τον τοµέα της αυτοµατοποιηµένης 

οδήγησης (LeCun, Bengio and Hinton, 2015). Οι ερευνητές στον τοµέα της αυτοκινητοβιοµηχανίας 

χρησιµοποιούν αυτή την τεχνολογία για τον αυτόµατο εντοπισµό των φωτεινών σηµατοδοτών και 

των σηµάτων στάσης. Επιπλέον, δεδοµένου ότι µειώνει την πιθανότητα ατυχηµάτων, οι ερευνητές 

και οι κατασκευαστές αυτοκινήτων εργάζονται σκληρά για να βελτιώσουν την ικανότητα 

αναγνώρισης πεζών. Οι επιχειρηµατικές εφαρµογές έχουν τον τελευταίο καιρό γνωρίσει µεγάλη 

άνθιση, ενώ εταιρείες τεχνολογίας, όπως η Google, χρησιµοποιούν τις εφαρµογές του DL στην 

αυτοµατοποιηµένη ακρόαση και µετάφραση οµιλίας. Οι εφαρµογές αυτές τροφοδοτούν συσκευές 

οικιακής βοήθειας µε φωνητική ενεργοποίηση και συσκευές που γνωρίζουν τις προτιµήσεις των 

καταναλωτών. 

γ) Μεγάλα δεδοµένα 

	 Τα µεγάλα δεδοµένα (Big Data) δίνουν στις επιχειρήσεις πολλούς νέους τρόπους για να 

χρησιµοποιήσουν το πιο πολύτιµο εργαλείο τους στη δηµιουργία νέων πλεονεκτηµάτων, που δεν 

είναι άλλο από τις πληροφορίες,. Τα µεγάλα δεδοµένα βοηθούν στην παροχή πιο εξατοµικευµένων, 

υψηλής ποιότητας και αποτελεσµατικών αγαθών και υπηρεσιών, γεγονός που αυξάνει την 

ικανοποίηση των πελατών και τα κέρδη. Οι αναλύσεις µεγάλων δεδοµένων ανοίγουν νέες 

ερευνητικές κατευθύνσεις για επιστηµονικές προσπάθειες που µπορεί να αποφέρουν βαθύτερες 

γνώσεις και πιο ολοκληρωµένα ευρήµατα από αυτά που ήταν εφικτά στο παρελθόν (Dietrich, 

Heller and Yang, 2015). Οι αναλύσεις µεγάλων δεδοµένων συχνά συνδυάζουν δεδοµένα και 

ερωτήµατα σε πραγµατικό χρόνο τα οποία είναι είτε δοµηµένα είτε µη δοµηµένα, ανοίγοντας νέους 

ορίζοντες για δηµιουργικότητα και κατανόηση. Φυσικά, στη συνέχεια θα γίνει αναλυτική 

παρουσίαση των µεγάλων δεδοµένων. 
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	 Με απλά λόγια, τα µεγάλα δεδοµένα είναι ο όρος που χρησιµοποιείται για να περιγράψει 

τεράστια, ποικίλα σύνολα πληροφοριών που επεκτείνονται µε εκθετικό ρυθµό. Αυτά τα σύνολα 

δεδοµένων είναι συνήθως µεγαλύτερα από αυτά που µπορούν να συλλεχθούν, επιµεληθούν, 

αναλυθούν και διαχειριστούν σε εύλογο χρονικό διάστηµα µε τη χρήση ευρέως χρησιµοποιούµενων 

εργαλείων λογισµικού. Η φράση "µεγάλα δεδοµένα" σπάνια χρησιµοποιείται για να περιγράψει ένα 

συγκεκριµένο µέγεθος συνόλου δεδοµένων στις µέρες µας - αντίθετα, αναφέρεται συχνά στην 

εφαρµογή προηγµένων τεχνικών ανάλυσης δεδοµένων, όπως η ανάλυση της συµπεριφοράς των 

χρηστών, η προγνωστική ανάλυση και άλλες που αντλούν πληροφορίες από τα δεδοµένα. Τέσσερα 

χαρακτηριστικά των µεγάλων δεδοµένων είναι ιδιαίτερα αξιοσηµείωτα (Muhammad and Farah, 

2020), και αναλύονται παρακάτω. 

	 Πρώτο χαρακτηριστικό είναι ο όγκος (Volume), που παρουσιάζει ποσοτικά τα δεδοµένα 

που δηµιουργούνται και αποθηκεύονται. Η αξία και η δυνητική διορατικότητα των δεδοµένων, 

καθώς και το κατά πόσον χαρακτηρίζονται ή όχι ως µεγάλα δεδοµένα, καθορίζονται από το µέγεθός 

τους. Δεύτερο χαρακτηριστικό είναι η ποικιλία (Variety), από την οποία αντλούνται πληροφορίες 

σχετικά µε το είδος και τη σύνθεσή τους, κάτι που διευκολύνει την αποτελεσµατική εφαρµογή της 

συνολικής εικόνας που προκύπτει από όσους τα αναλύουν. Οι µεγαλύτερες ποσότητες big data 

εξάγονται από κείµενο, ήχο, εικόνες και βίντεο. Η ταχύτητα (Velocity) είναι ένα µέτρο του πόσο 

γρήγορα παράγονται και επεξεργάζονται τα δεδοµένα, ώστε να ανταποκρίνονται στις απαιτήσεις 

και τα εµπόδια που συνοδεύουν την ανάπτυξη και την εξάπλωση. Η ρεαλιστικότητα (Veracity), ο 

διευρυµένος ορισµός των µεγάλων δεδοµένων, έρχεται τελευταία, και αναφέρεται στην ακρίβεια 

και την αξιοπιστία τους. Η ακρίβεια της ανάλυσης µπορεί επίσης να επηρεαστεί σηµαντικά από τις 

µεγάλες διακυµάνσεις στην αξία των δεδοµένων (Muhammad and Farah, 2020). 

	 Όλες οι προαναφερθείσες πτυχές της τεχνητής νοηµοσύνης την καθιστούν ένα εξαιρετικά 

αποτελεσµατικό εργαλείο για το χειρισµό µεγάλου όγκου δεδοµένων, κάτι που αποδεικνύεται 

πρακτικά µιας και οι δύο έννοιες (ΤΝ - Big Data) συµπορεύονται παράλληλα. Όλες οι εισροές 

δεδοµένων γίνονται κτήµα της µηχανικής και βαθιάς µάθησης, πληροφορίες που στη συνέχεια 

χρησιµοποιούνται για τη δηµιουργία νέων κανόνων για επερχόµενες επιχειρηµατικές αναλύσεις. 

Ωστόσο, θα µπορούσαν να ανακύψουν προβλήµατα εάν οι πληροφορίες που συλλέγονται είναι 

αναξιόπιστες ή περιορισµένες. Έχοντας αναφέρει όλα τα παραπάνω, η εποχή των µεγάλων 

δεδοµένων ήρθε για να µείνει, και ως εκ τούτου, η ζήτηση για την τεχνολογία της ΤΝ θα συνεχίσει 

να αυξάνεται τα επόµενα χρόνια. Τα µεγάλα δεδοµένα και η τεχνητή νοηµοσύνη εισέρχονται σε µια 

αµφίρροπη σχέση, όπου το ένα εξαρτάται από το άλλο για να φτάσουν στο µέγιστο των 
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δυνατοτήτων τους. Χωρίς δεδοµένα, η τεχνητή νοηµοσύνη είναι ουσιαστικά άχρηστη, και χωρίς 

τεχνητή νοηµοσύνη τα µεγάλα δεδοµένα είναι µάταια (Big Data Analytics Industry Report, 2020). 

δ) Συγκέντρωση κειµένου/NLP 

	 Η ιδέα πίσω από την συγκέντρωση κειµένου (Text Mining), γνωστή και ως ανάλυση 

κειµένου, είναι η ανάλυση τεράστιων ποσοτήτων δεδοµένων κειµένου που παρέχονται από 

λογισµικό που µπορεί να αναγνωρίσει λέξεις-κλειδιά, έννοιες, µοτίβα, θέµατα και άλλα 

χαρακτηριστικά. Η εύρεση και συγκέντρωση κειµένου έχει αποτελέσει ένα πολύ χρήσιµο εργαλείο 

για τους επιστήµονες δεδοµένων και τους επιχειρηµατικούς αναλυτές τα τελευταία χρόνια, για τη 

δηµιουργία πλατφορµών µεγάλων δεδοµένων και αλγορίθµων βαθιάς µάθησης που µπορούν να 

αναλύσουν µη-δοµηµένα δεδοµένα. Μέσω της χρήσης αυτής της τεχνικής, οι επιχειρήσεις µπορούν 

να ανακαλύψουν δυνητικά διορατικές επιχειρηµατικές πληροφορίες από αναρτήσεις στα µέσα 

κοινωνικής δικτύωσης, µηνύµατα ηλεκτρονικού ταχυδροµείου πελατών, εταιρικά έγγραφα και 

άλλες πηγές δεδοµένων που βασίζονται σε κείµενο (Hassani et al, 2020). Επιπλέον, αποδίδει 

εξαιρετικά όσον αφορά την αποτροπή απειλών και επιθέσεων στον κυβερνοχώρο, διαδικασία που 

καθίσταται ίσως περισσότερο αποτελεσµατική από το ανθρώπινο µάτι. Οι επιχειρήσεις 

αναπτύσσουν όλο και συχνότερα chatbots και εικονικούς βοηθούς µε δυνατότητες συγκέντρωσης 

κειµένου, προκειµένου να παρέχουν αυτοµατοποιηµένες απαντήσεις σε πελάτες. 

	 Η συγκέντρωση κειµένου ετυµολογικά ορίζεται ως "Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας" ή εν 

συντοµία NLP (Natural Language Processing). Πρόκειται για µια µοναδική µορφή γλωσσικής 

ανάλυσης που ουσιαστικά διευκολύνει την ανάγνωση κειµένου από µια µηχανή. Η ανάλυση είναι 

εξαιρετικά περίπλοκη και χρησιµοποιεί πολλαπλές µεθοδολογίες για να ερµηνεύσει τις ασάφειες 

που υπάρχουν στην ανθρώπινη γλώσσα. Η αυτόµατη περίληψη, η αποσαφήνιση, η εξαγωγή 

σχέσεων και η κατανόηση και αναγνώριση φυσικής γλώσσας είναι µερικές κρίσιµες τεχνικές που 

χρησιµοποιούνται (Expert Systems, 2016). Το λογισµικό για την επεξεργασία φυσικής γλώσσας 

(NLP) απαιτεί µια ευµεγέθη και αξιόπιστη βάση γνώσεων, όπως λεξικό, σύνολα δεδοµένων 

γλωσσικών κανόνων, και κανόνες γραµµατικής. Αυτή η διαδικασία δεν είναι τόσο χρονοβόρα όσο 

ακούγεται, µιας και η πλειονότητα του λογισµικού NLP λειτουργεί πλέον στο "παρασκήνιο", ενώ ο 

χρήστης µπορεί να επικεντρωθεί σε άλλες κρίσιµες εργασίες, χάρη στη σύγχρονη τεχνολογία. 

	 Μπορεί να είναι δύσκολο να διακρίνει κανείς τη διαφορά µεταξύ Text Mining και NLP αν 

δεν έχει λάβει την κατάλληλη εκπαίδευση. Για να αυξηθεί η ισχυρή συνδυαστική τους αξία, πρέπει  

να γίνει πλήρως κατανοητό πως η ικανότητα αναγνώρισης και άµεσης παροχής κρίσιµων 

πληροφοριών είναι εξαιρετικά πολύτιµη. Το λογισµικό συγκέντρωσης κειµένου εκτελεί εργασίες 
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και βρίσκει δεδοµένα που για τον χρήστη θα απαιτούνταν η ανάγνωση εκατοµµυρίων σελίδων. Ο 

συνδυασµός των δύο επιτρέπει στη διαδικασία να προχωρήσει ακόµη περισσότερο στο ίδιο το 

κείµενο (νόηµα κ.λπ.) και να παρουσιάσει µοτίβα ανάµεσα στον απεριόριστο όγκο δεδοµένων. Η 

εξόρυξη κειµένου από µόνη της θα σταµατούσε τη διαδικασία εκεί. Επειδή υπάρχουν πάντα νέα 

χαρακτηριστικά και εφαρµογές που αναδύονται στον σηµερινό εξαιρετικά τεχνολογικά 

καθοδηγούµενο κόσµο, οι επιχειρήσεις χρησιµοποιούν συχνότερα την εξόρυξη κειµένου και την 

επεξεργασία φυσικής γλώσσας (NLP) (Kumar, Kar and Ilavarasan, 2021). Η αναζήτηση και 

συγκέντρωση κειµένου χρησιµοποιείται, για παράδειγµα, για την επισήµανση δυνητικά δόλιων 

ασφαλιστικών απαιτήσεων, την ταξινόµηση του περιεχοµένου ιστοτόπων, τον αποκλεισµό 

ανεπιθύµητων µηνυµάτων email, την εξέταση εταιρικών εγγράφων και την εξέταση υποψηφίων για 

εργασία µε βάση τις αναφορές στο βιογραφικό τους σηµείωµα. 

στ) Δηµιουργία φυσικής γλώσσας (Natural Language Generation) 

	 Παρά το γεγονός ότι πρόκειται για δύο ξεχωριστές έννοιες, η δηµιουργία φυσικής γλώσσας 

(NLG), ένα υποσύνολο της τεχνητής νοηµοσύνης, συγχέεται συχνά µε την επεξεργασία φυσικής 

γλώσσας (NLP). Η κατανόηση των τελευταίων λέξεων των ονοµάτων - "επεξεργασία" και 

"δηµιουργία"- είναι εξέχουσας σηµασίας σε αυτή την περίπτωση. Σε αντίθεση µε το NLP, το 

λογισµικό NLG δηµιουργεί γραπτή αφήγηση από δοµηµένα δεδοµένα, µε αποτέλεσµα ίδιο µε αυτό 

του ανθρώπου αλλά µε ταχύτητες εξαιρετικά πιο γρήγορες (Ji et al 2022). Ανάλογα µε το µηχάνηµα 

που χρησιµοποιείται, η ταχύτητα µπορεί να κυµαίνεται από χιλιάδες έως εκατοµµύρια σελίδες ανά 

δευτερόλεπτο. Λόγω της απίστευτης ταχύτητας και ακρίβειας της NLG, µπορεί να χρησιµοποιηθεί 

για την παραγωγή ειδήσεων και άλλου ευαίσθητου στον χρόνο περιεχοµένου, και συνεπώς το 

τελικό αποτέλεσµα να δηµοσιευτεί ακριβώς ως περιεχόµενο ιστού. 

	 Οι Dale και Reiter (2000) αναφέρουν ότι αυτή η διαδικασία "δηµιουργίας" έχει πολλαπλά 

στάδια. Το λογισµικό επιλέγει ποιες λεπτοµέρειες θα συµπεριλάβει στο κείµενο στο πρώτο στάδιο, 

το οποίο αναφέρεται ως καθορισµός περιεχοµένου (Content Determination). Η οργάνωση της 

µεταφοράς πληροφοριών αποτελεί αντικείµενο του δεύτερου σταδίου, το οποίο αναφέρεται ως 

δηµιουργία εγγράφου (Document Constructing). Το επόµενο στάδιο, γνωστό ως συγχώνευση 

(Aggregation), περιλαµβάνει τον συνδυασµό σχετικών προτάσεων µε σκοπό την περισσότερο 

ευανάγνωστη παρουσίαση και τον φυσικότερο ήχο. Μέρος αυτού του σταδίου αποτελεί επίσης η 

λεγόµενη Lexical Choice, όπου οι διάφορες έννοιες και καταστάσεις αποτυπώνονται µε λέξεις, 

δίνοντάς τους µια πιο ολοκληρωµένη και περιγραφική σηµασία. Η ταξινόµηση των δεδοµένων µε 

βάση το κριτήριο της περιοχής, που έχει ως στόχο να προστεθεί κάποια γεωγραφική 
28



περιγραφικότητα είναι γνωστή ως παραγωγή αναφορικών εκφράσεων (Referring Expression 

Generation). Η λήψη αποφάσεων όσον αφορά τις αντωνυµίες και άλλες αναφορές είναι µια άλλη 

πτυχή της πιο πάνω διεργασίας. Δεν πρέπει να παραβλέπεται το τελευταίο στάδιο που δεν είναι 

άλλο από την υλοποίηση (Realization). Το στάδιο αυτό ασχολείται µε την πραγµατική συγγραφή 

του κειµένου, και είναι το σηµείο της διαδικασίας που λαµβάνουν εφαρµογή οι κανόνες του 

συντακτικού, της ορθογραφίας και της µορφολογίας. Μια εναλλακτική προσέγγιση της NLG είναι 

η κατασκευή ενός συστήµατος χωρίς να απαιτούνται όλα τα προαναφερθέντα τµήµατα µε τη χρήση 

συνεχόµενης µηχανικής µάθησης. 

	 Στις µέρες µας, η σύνοψη οικονοµικών και επιχειρηµατικών δεδοµένων µε τη χρήση NLG 

παρουσιάζει µεγάλο εµπορικό ενδιαφέρον. Στην πραγµατικότητα, το 90% των σύγχρονων 

πλατφορµών επιχειρηµατικής ευφυΐας και ανάλυσης χρησιµοποιούν ενεργά τις εφαρµογές NLG, 

σύµφωνα µε την Gartner Inc., µια εταιρεία S&P 500 που είναι εισηγµένη στο Χρηµατιστήριο της 

Νέας Υόρκης (NYSE) (Panetta, 2017). Από το 2009 έχουν εµφανιστεί πολλές επιχειρήσεις, όπως 

Arria NLG, Automated Insights, Phrasetech, Yseop, United Robots και Narrative Science, που 

αναπτύσσουν συστήµατα ή λογισµικά που χρησιµοποιούν την τεχνητή νοηµοσύνη και τη 

δηµιουργία φυσικής γλώσσας για να µετατρέψουν τα δεδοµένα σε αφήγηση. 

	 Μετά την εµπεριστατωµένη εισαγωγή και επεξήγηση της τεχνητής νοηµοσύνης, είναι το 

κατάλληλο σηµείο για την ανάλυση των τρόπων που αυτή λαµβάνει εφαρµογή στην πραγµατική 

ζωή. Οι αλγόριθµοι, µια διαδικασία κατά την οποία ένα σύνολο κανόνων πρέπει να ακολουθηθεί σε 

υπολογισµούς ή άλλες λειτουργίες επίλυσης προβληµάτων, ιδίως από έναν υπολογιστή, είναι το 

σηµείο απ' όπου ξεκινούν όλα (Gabbrielli and Martini, 2010). Για να τεθεί διαφορετικά, οι 

αλγόριθµοι είναι συντοµεύσεις που διευκολύνουν την καθοδήγηση των υπολογιστών. Ο 

υπολογιστής λαµβάνει οδηγίες για το τι πρέπει να κάνει στη συνέχεια χρησιµοποιώντας µια 

δήλωση "και", "ή", "αν" ή "όχι". Οι υπολογιστικοί κώδικες ξεκινούν αρκετά απλοί, όπως τα 

περισσότερα µαθηµατικά προβλήµατα, και σταδιακά γίνονται πιο πολύπλοκοι, µε αποτέλεσµα µόνο 

πολύ εξειδικευµένοι επιστήµονες δεδοµένων ή µαθηµατικοί να είναι σε θέση να διαβάσουν και να 

τροποποιήσουν τα διάφορα σενάρια. Οι κώδικες τεχνητής νοηµοσύνης µπορούν να γραφτούν µε 

διάφορους τρόπους, στη συνέχεια όµως θα παρατεθούν οι πέντε κορυφαίες γλώσσες 

προγραµµατισµού. 
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α) Python 

	 Δεδοµένης της απλής σύνταξης και του ευρέος φάσµατος εφαρµογών της, η Python είναι 

αναµφισβήτητα το πιο δηµοφιλές λογισµικό µεταξύ των προγραµµατιστών τεχνητής νοηµοσύνης 

(Bharadiya, 2023). Ως αποτέλεσµα, ένα ευρύ φάσµα αλγορίθµων τεχνητής νοηµοσύνης µπορεί να 

συµπεριληφθεί σε αυτό και να τροποποιηθεί µε ευκολία όταν είναι απαραίτητο. Ο χρόνος 

ανάπτυξης της Python είναι σηµαντικά χαµηλότερος από αυτόν άλλων γλωσσών προγραµµατισµού 

όπως η Ruby, η C++ και η Java, και υποστηρίζει διαδικαστικά, λειτουργικά και αντικειµενοστραφή 

στυλ προγραµµατισµού. Επιπλέον, η Python διαθέτει µια µεγάλη βιβλιοθήκη, η οποία καθιστά 

πολύ πιο εύκολη την εκτέλεση ορισµένων εργασιών. Για παράδειγµα, η βιβλιοθήκη "Numpy" 

βοηθά στην επίλυση πολλών επιστηµονικών υπολογισµών, ενώ από την άλλη η “Pybrain" 

χρησιµοποιείται για τη µηχανική µάθηση. Δεδοµένου ότι η Python δηµιουργήθηκε κυρίως για 

εργασίες σε υπολογιστές, ένα από τα µειονεκτήµατά της µπορεί να είναι ότι δεν είναι κατάλληλη 

για κινητές συσκευές. Επιπλέον, όταν προσπαθούν να προγραµµατίσουν τεχνητή νοηµοσύνη σε µια 

γλώσσα διαφορετική από την Python, οι προγραµµατιστές που έχουν συνηθίσει να εργάζονται σε 

αυτή συχνά δυσκολεύονται µε την προσαρµογή της σύνταξης (Bharadiya, 2023). 

β) R 

	 Η R είναι µία από τις καλύτερες γλώσσες προγραµµατισµού που διατίθενται για την 

ανάλυση και τον χειρισµό δεδοµένων για στατιστικές διαδικασίες. Τα διαγράµµατα που 

δηµιουργούνται µε την R είναι καλά σχεδιασµένα και είναι εύκολο να συµπεριληφθούν 

µαθηµατικοί τύποι και σύµβολα όταν είναι απαραίτητο, ενώ η ιδιότητά της ως γενικής γλώσσας 

προγραµµατισµού δεν περιορίζει τη λειτουργικότητά της. Ορισµένα γνωστά πακέτα της R, όπως τα 

"RODBC", "Gmodels", "Class" και "TM", χρησιµοποιούνται στον τοµέα της µηχανικής µάθησης, 

µε σκοπό να διευκολύνουν την εφαρµογή αλγορίθµων τεχνητής νοηµοσύνης για την επίλυση 

ζητηµάτων που σχετίζονται µε τις επιχειρήσεις (Stock and Watson, 2015). 

γ) LISP 

	 Η LISP είναι µια πρόσθετη γλώσσα προγραµµατισµού που χρησιµοποιείται στην ανάπτυξη 

τεχνητής νοηµοσύνης. Είναι η δεύτερη παλαιότερη διαθέσιµη γλώσσα προγραµµατισµού και έχει 

αποδειχθεί ότι είναι µια ισχυρή και δυναµική γλώσσα µε την πάροδο του χρόνου (Adetiba et al, 

2021). Ο πατέρας της τεχνητής νοηµοσύνης, ο John McCarthy, δηµιούργησε τη Lisp το 1958, µια 

γλώσσα που είναι εξαιρετική για τη δυναµική δηµιουργία νέων δεδοµένων και για την κατασκευή 

πρωτοτύπων. Επιπλέον, ενώ το πρόγραµµα εξακολουθεί να εκτελείται, ο κύκλος ανάπτυξης της 
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συγκεκριµένης γλώσσας επιτρέπει τη διαδραστική αξιολόγηση εκφράσεων και την επανασύνταξη 

συναρτήσεων αρχείων. Επειδή η LISP συµµορφώνεται µε τις απαιτήσεις ενός προγραµµατιστή, 

είναι πιο αποτελεσµατική από άλλες γλώσσες κωδικοποίησης στην επίλυση συγκεκριµένων 

προβληµάτων, και µάλιστα θεωρείται πολύ χρήσιµη για προγράµµατα µηχανικής µάθησης και 

επαγωγικής λογικής. Όµως λόγω του ότι η LISP θεωρείται απαρχαιωµένη, δεν υπάρχουν πια πολλοί 

προγραµµατιστές που είναι εξοικειωµένοι µε αυτήν, γεγονός που αποτελεί µειονέκτηµα στον τοµέα 

της τεχνητής νοηµοσύνης. 

δ) Prolog 

	 Μια από τις πρώτες διαθέσιµες γλώσσες προγραµµατισµού είναι η Prolog, η οποία 

δηµιουργήθηκε ειδικά για την υπολογιστική γλωσσολογία και την τεχνητή νοηµοσύνη. Προσφέρει 

αρκετά χαρακτηριστικά που είναι χρήσιµα για την επίλυση λογικών προβληµάτων και την 

υποστήριξη συστηµάτων εµπειρογνωµόνων για τη µηχανική µάθηση, καθιστώντας την αρκετά 

παρόµοια µε τη LISP όσον αφορά την αλληλεπίδραση (Adetiba et al, 2021). Η δενδρική δόµηση 

δεδοµένων, η αυτοµατοποιηµένη αναδροµή και η αποτελεσµατική αντιστοίχιση προτύπων είναι 

µερικά από τα χαρακτηριστικά., όπου όλα µαζί προσφέρουν ένα πλαίσιο προγραµµατισµού που 

είναι εκπληκτικά ισχυρό και εύπλαστο. Τα πλεονεκτήµατα της Prolog περιλαµβάνουν την 

αποδοτικότητα και την ευκολία χρήσης, αλλά έχει επίσης ένα µειονέκτηµα στο ότι πολλοί 

προγραµµατιστές δεν είναι εξοικειωµένοι µε αυτήν λόγω της παλαιότητάς της. 

στ) Java 

	 Η Java, σε αντίθεση µε τα προγράµµατα που αναφέρθηκαν προηγουµένως, είναι 

περισσότερο µια γλώσσα προγραµµατισµού γενικού σκοπού, που λειτουργεί επίσης καλά ως 

εργαλείο ανάπτυξης τεχνητής νοηµοσύνης (Adetiba et al, 2021). Η Java προσφέρει πολλά 

πλεονεκτήµατα, δεδοµένου ότι η τεχνητή νοηµοσύνη βασίζεται σε µεγάλο βαθµό σε αλγόριθµους 

αναζήτησης, νευρωνικά δίκτυα και γενετικό προγραµµατισµό. Μοιράζεται πολλά χαρακτηριστικά 

σύνταξης µε τη C και τη C++, επειδή χρησιµοποιείται επίσης για εφαρµογές συγγραφής. Ο κώδικας 

της Java µπορεί να διαβαστεί και να εκτελεστεί οπουδήποτε, καθιστώντας τον ιδιαίτερα δυναµικό 

και γρήγορο στην υιοθέτησή του. Μεταξύ των πολλών πλεονεκτηµάτων της, έναντι των 

περισσότερων άλλων γλωσσών κωδικοποίησης, είναι η ευκολία χρήσης, η ισχυρή βιβλιοθήκη 

πακέτων, η ευκολία αποσφαλµάτωσης, η γραφική αναπαράσταση δεδοµένων και η υψηλής 

ποιότητας αλληλεπίδραση µε τον χρήστη. Τελευταίο αλλά άξιο αναφοράς είναι το γεγονός πως 

περιλαµβάνει το Swing και το SWT (Standard Widget Toolkit), τα οποία είναι εργαλεία για την 
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ενίσχυση της πολυπλοκότητας και της ελκυστικότητας των γραφικών και των interfaces. Η 

απόδοση της Java είναι ένα από τα κύρια µειονεκτήµατά της, µιας και χρειάζεται πολύ περισσότερο 

χρόνο αφού εκτελείται πολύ πιο αργά από άλλες ανταγωνιστικές γλώσσες προγραµµατισµού. 

	  

	 Παρόλο που η τεχνητή νοηµοσύνη προσφέρει πληθώρα ευκαιριών, είναι συνετό να 

αξιολογηθούν η ηθική και οι κίνδυνοι που πιθανότατα υφίστανται, καθώς αποτελούν εξίσου νέα 

δεδοµένα σε αυτόν τον αναπτυσσόµενο τοµέα. Η τεχνητή νοηµοσύνη έχει σηµαντικό αντίκτυπο 

στην οικονοµία και την κοινωνία, κάτι που φαίνεται επαρκώς από τον εξορθολογισµό των 

αλυσίδων εφοδιασµού έως την αλληλεπίδραση µε τη Alexa και την Siri της Amazon και της Apple 

αντίστοιχα. Καθώς η τεχνολογία εξελίσσεται τροµερά µε την πάροδο του χρόνου, το ίδιο συµβαίνει 

και µε την ανάγκη για δεοντολογία και κανόνες. Ειδικότερα, σκοπός αυτής της ενότητας είναι η 

παρουσίαση των διληµµάτων που έχουν προκύψει µέσω της εφαρµογής της τεχνητής νοηµοσύνης, 

σύµφωνα µε τις βιβλιογραφικές πηγές. Το Παγκόσµιο Οικονοµικό Φόρουµ αναφέρει πιθανά ηθικά 

διλήµµατα (Bossmann, 2016) οχτώ εκ των οποίων περιγράφονται παρακάτω. 

α) Ανεργία 

	 Η ανησυχία για την εξάλειψη ποικίλων θέσεων εργασίας συνεχίζει να εµφανίζεται όταν 

γίνεται λόγος για ροµποτοποίηση και τεχνητή νοηµοσύνη (Bossmann, 2016). Καθώς υφίσταται ήδη 

αυτοµατοποιηµένη εργασία σε µεγάλο βαθµό, έχει προβλεφθεί η δηµιουργία χώρου για τους 

ανθρώπους να κάνουν πιο σύνθετες εργασίες, µεταβαίνοντας από τη σωµατική και χειρωνακτική 

εργασία, που κυριαρχούσε στην προβιοµηχανική αγορά, σε πιο γνωστικούς και στρατηγικούς 

τρόπους απασχόλησης. Ένα χαρακτηριστικό παράδειγµα τοµέα εργασίας προς την αυτοµατοποίηση 

είναι η µεταφορά µε φορτηγά. Ένα επάγγελµα που θα αρχίσει να φθίνει αν πράγµατι δοθούν στην 

αγορά αυτοκινούµενα οχήµατα, όπως έχουν ανακοινώσει αρκετοί εκατοµµυριούχοι ως τοµέα που 

επρόκειτο να επενδύσουν. 
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β) Ανισότητα πλούτου 

	 Ένα ακόµη δίληµµα που συζητά ο Bossmann (2016) στο Παγκόσµιο Οικονοµικό Φόρουµ 

είναι η κατανοµή του πλούτου που παράγεται από τις µηχανές. Η παγκόσµια οικονοµία έχει ως 

θεµέλιο ένα σύστηµα αντιστάθµισης, όπου οι εργαζόµενοι πληρώνονται για να συνεισφέρουν σε 

αυτό. Η πλειονότητα των επιχειρήσεων εξακολουθεί να πληρώνει τους εργαζοµένους της σε ωριαία 

βάση, από την άλλη όµως οι εύπορες επιχειρήσεις, που µπορούν να χρησιµοποιήσουν την τεχνητή 

νοηµοσύνη, θα δουν σηµαντική µείωση του µισθολογικού κόστους. Αυτό σηµαίνει ότι το 

µισθολογικό κόστος θα αφορά λιγότερους ανθρώπους, ενώ θα εξακολουθούν να κερδίζουν 

τουλάχιστον το ίδιο ποσό χρηµάτων. Ως αποτέλεσµα, οι πιο εύποροι θα είναι εκείνοι που κατέχουν 

επιχειρήσεις βασισµένες λειτουργικά στην τεχνητή νοηµοσύνη, διευρύνοντας το ήδη τεράστιο 

χάσµα µεταξύ πλουσίων και φτωχών σε ορισµένα έθνη. Ως εκ τούτου, οι κυβερνήσεις και οι 

µεγάλες εταιρείες οφείλουν να αρχίσουν να εξετάζουν τρόπους αναδιανοµής του πλούτου, ώστε 

όλοι να µπορούν να επωφεληθούν από τις νέες αυτές τεχνολογίες. 

γ) Ανθρωπιά 

	 Στη συγκεκριµένη παράγραφο εξετάζεται ο αντίκτυπος που θα έχουν τα ροµπότ στον τρόπο 

µε τον οποίο αλληλεπιδρούν και συµπεριφέρονται ως άνθρωποι. Η πολυπλοκότητα των µηχανών 

έχει αυξηθεί σηµαντικά τα τελευταία χρόνια και µπορούν να διεξάγουν πιο ουσιαστικές συζητήσεις 

µε τους ανθρώπους καλύτερα από ποτέ (Bossmann, 2016). Για παράδειγµα, η "Siri" της Apple και η 

"Alexa" της Amazon είναι χαρακτηριστικά συστηµάτων τεχνητής νοηµοσύνης που µπορούν να 

συνοµιλούν και να αλληλεπιδρούν µε τους ανθρώπους, έως κάποιο συγκεκριµένο βαθµό, να 

ανταποκρίνονται σε δεδοµένα και να εκτελούν εντολές. Τα επόµενα χρόνια η αλληλεπίδραση µε 

ροµπότ φαίνεται πως θα γίνει κοµµάτι της καθηµερινότητας, είτε πρόκειται για τον τοµέα των 

πωλήσεων αλλά ακόµα και για εξυπηρέτηση πελατών. Τα ροµπότ µπορούν να διαθέσουν άπειρους 

πόρους για την δηµιουργία σχέσεων, ενώ οι άνθρωποι έχουν όρια όσον αφορά το επίπεδο 

καλοσύνης και προσοχής που µπορούν να αναµένουν ο ένας από τον άλλον. Σε έναν ιδανικό 

κόσµο, θα ήταν ζωτικής σηµασίας για τους ανθρώπους και τις µηχανές να µπορούν να 

επικοινωνούν και να δηµιουργούν δεσµούς µεταξύ τους, έτσι ώστε να υπάρχει ισορροπία και 

αµφίρροπο κέρδος. 

δ) Τεχνητή Εξαπάτηση 

	 Όπως αναφέρθηκε προηγουµένως, οι µηχανές µαθαίνουν να γίνονται πιο έξυπνες, καθώς 

έχουν την ικανότητα να αναγνωρίζουν τα κατάλληλα µοτίβα και να ανταποκρίνονται σε αυτά 
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(Bossmann, 2016). Ωστόσο, είναι προφανές ότι η εκάστοτε µηχανή δεν θα µπορέσει ποτέ να 

εκπαιδευτεί να χειρίζεται κάθε σενάριο που θα µπορούσε να προκύψει στον πραγµατικό κόσµο. 

Υπό αυτή την έννοια, σε σύγκριση µε τους ανθρώπους, οι µηχανές είναι πιο πιθανό να εξαπατηθούν 

(Coeckelbergh, 2019). Αν θεωρηθεί σαν γεγονός ότι η τεχνητή νοηµοσύνη (AI) θα ανοίξει νέες 

δυνατότητες για την εργασία, την οικονοµία και την αποτελεσµατικότητα, πρέπει να υπάρχει πίστη 

σε αυτό το νέο είδος τεχνολογίας και να εκµηδενιστεί η πιθανότητα ο οποιοσδήποτε να τη 

χρησιµοποιήσει για δικό του προσωπικό όφελος. 

στ) Μεροληψία 

	 Οι προκαταλήψεις της τεχνητής νοηµοσύνης αποτελούν ένα σηµαντικό ηθικό δίληµµα που 

συζητείται εδώ (Bossmann, 2016). Κάποια από τα ερώτηµα που εγείρονται είναι, “Είναι η τεχνητή 

νοηµοσύνη δίκαιη;”, “Πώς µπορούν να εξαλειφθούν οι προκαταλήψεις στην ΤΝ;”. Είναι δίκαιο να 

αναφερθεί ότι οι µηχανές έχουν τα δικά τους ελαττώµατα και µπορεί να µην είναι πάντα ουδέτερες, 

παρά το γεγονός ότι η τεχνολογία είναι ταχύτερη, ακριβέστερη και αποτελεσµατικότερη από τους 

ανθρώπους. Όταν η ΤΝ µαθαίνει από σύνολα δεδοµένων, κληρονοµεί τις προκαταλήψεις τους. Με 

άλλα λόγια, µια µηχανή που εκπαιδεύεται σε δεδοµένα από ερευνητές που έχουν προκαταλήψεις ως 

προς τον πλούτο, την εκπαίδευση, το φύλο ή τη φυλή, θα ενστερνιστεί τις συγκεκριµένες 

ιδεολογίες. Για παράδειγµα, ένα αµερικανικό πρόγραµµα τεχνητής νοηµοσύνης που σχεδιάστηκε 

για την πρόβλεψη µελλοντικών παραβατών πρότεινε αυστηρότερες ποινές και βαθµολογίες 

κινδύνου για τους Αφροαµερικανούς από ό,τι για τους λευκούς Αµερικανούς. Η φυλετική αυτή 

διάκριση που είναι διαδεδοµένη στα αµερικανικά δεδοµένα ποινικών φυλακίσεων χρησίµευσε ως 

βάση για αυτό. 

	 Είναι εξαιρετικής σηµασίας να κατανοηθεί το γεγονός ότι η τεχνητή νοηµοσύνη 

εξακολουθεί να δηµιουργείται και να επηρεάζεται από τις ανθρώπινες προτιµήσεις. Επιπλέον, ένα 

τέλειο σύνολο δεδοµένων δεν υπάρχει, αφού πάντα θα υπάρχουν δυσκολίες και καµία δεν µπορεί 

να επιλυθεί άµεσα. Η ενθάρρυνση των µηχανών να εκτιµούν την ισότητα µέσω της εκπαίδευσης 

και του µετριασµού των προκαταλήψεων είναι κρίσιµα βήµατα για να καταστεί η τεχνητή 

νοηµοσύνη βιώσιµη και σύµφωνη µε την ηθική συµπεριφορά (Coeckelbergh, 2019). 

ζ) Ασφάλεια 

	 Είναι ασφαλές να ειπωθεί ότι η αυξηµένη δύναµη και ευφυΐα συνοδεύονται από ακόµα 

µεγαλύτερη ευθύνη. Καθώς η τεχνητή νοηµοσύνη εξελίσσεται, η ασφάλεια γίνεται πιο κρίσιµη 

αφού µπορεί να εφαρµοστεί τόσο για κακόβουλους όσο και για ωφέλιµους σκοπούς (Bossmann, 
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2016). Αυτό ισχύει τόσο για τα αυτόνοµα όπλα και τα ροµπότ που έχουν σχεδιαστεί για πολεµικές 

επιχειρήσεις, όσο και για τα συστήµατα τεχνητής νοηµοσύνης που έχουν τη δυνατότητα να 

προκαλέσουν τεράστια ζηµιά όταν γίνεται κατάχρηση ή χρησιµοποιούνται από επικίνδυνα άτοµα. 

Η πλειονότητα των πολέµων στην ιστορία ήταν βίαιοι και θανατηφόροι, µε πολλούς ανθρώπους να 

πεθαίνουν κατά τη διάρκειά τους. Ωστόσο, δεδοµένου ότι η ψηφιοποίηση έχει δηµιουργήσει µια 

αναδυόµενη ψηφιακή πλατφόρµα πολέµου, οι µάχες σε αυτόν τον αιώνα και στο µέλλον δεν θα 

λαµβάνουν χώρα µόνο στο πεδίο της µάχης, µιας και ποτέ δεν υπήρξε πιο κρίσιµη ανάγκη για 

ασφάλεια στον κυβερνοχώρο, αφού κρίνεται αναγκαίο για τις προσωπικές και ευαίσθητες 

πληροφορίες να παραµείνουν µακριά από λάθος χέρια. 

η) Μοναδικότητα 

	 Σε ένα τόσο πολύπλοκο και ευφυές σύστηµα, εγείρεται αρκετά µακρά συζήτηση για το πως 

µπορεί να τεθεί υπό έλεγχο. Οι άνθρωποι βρίσκονται στην κορυφή της τροφικής αλυσίδας για 

άλλους λόγους που δεν σχετίζονται µε την σωµατική διάπλαση, ή τις άµυνες που µπορούν να 

προτάξουν µε σκοπό την επιβίωση. Ο σηµαντικότερος λόγος είναι το γεγονός πως µε βάση την 

εφευρετικότητα και τη νοηµοσύνη το ανθρώπινο είδος έχει καταστεί το πιο ευφυές στον πλανήτη, 

αφού µέσω τεχνασµάτων και κατασκευών µπορεί να υποτάξει τα υπόλοιπα είδη. Αυτό εγείρει το 

ερώτηµα αν θα έρθει εκείνη η στιγµή που η τεχνολογία της τεχνητής νοηµοσύνης και οι µηχανές θα 

επιτύχουν κάτι παρόµοιο στον άνθρωπο (Bossmann, 2016). Είναι κατανοητό πως αν οι µηχανές 

τεχνητής νοηµοσύνης καταφέρουν να καταστούν αυτάρκεις και πλήρως λειτουργικές, θα είναι 

εξαιρετικά δύσκολο για τον άνθρωπο να τις απενεργοποίηση για να προλάβει καταστροφικά 

γεγονότα, αφού µια τέτοια αντίδραση θα έχει προβλεφθεί. Το Παγκόσµιο Οικονοµικό Φόρουµ 

αναφέρεται σε αυτό ως το "πρόβληµα της µοναδικότητας", το οποίο είναι ουσιαστικά η στιγµή 

κατά την οποία οι άνθρωποι δεν θα είναι πλέον το πιο ευφυές είδος στον πλανήτη. 

θ) Δικαιώµατα ροµπότ 

	 Στο όγδοο και τελευταίο ηθικό δίληµµα γίνεται αναφορά σε ένα περισσότερο φιλοσοφικά 

ηθικό ζήτηµα, που σχετίζεται µε το αν τα ροµπότ θα πρέπει να έχουν δικαιώµατα (Bossmann, 

2016). Αρχικά θα ήταν εύκολο να γίνει η υπόθεση ότι δεν έχουν συναισθήµατα επειδή, ως επί το 

πλείστον, είναι απλώς κώδικες υπολογιστών. Τα µηχανήµατα αυτά είναι προς το παρόν αρκετά 

επιφανειακού επιπέδου, αλλά δεν θα ήταν µια άσκοπη ενέργεια η εξέταση του νοµικού τους 

καθεστώτος όταν επιτευχθεί η ανάπτυξη σε διακριτές οντότητες µε την ικανότητα να 

αντιλαµβάνονται, να αισθάνονται και να ενεργούν. Για παράδειγµα, στην παρούσα χρονική στιγµή 
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εάν κάποιος χρήστης επιπλήξει την Alexa ή τη Siri δεν θα προκληθεί κάποια αναστάτωση από 

πλευράς τους. 

	 Υπάρχουν ηθικά διλήµµατα που αφορούν τη µείωση πιθανών επίπονων καταστάσεων και 

την ανάληψη του ρίσκου των δυσµενών συνεπειών. Καθώς η τεχνολογία τεχνητής νοηµοσύνης 

εξελίσσεται, είναι σαφές ότι πρωταρχικός στόχος είναι η υποστήριξη του ανθρώπινου είδους από 

τις µηχανές και η οικοδόµηση µιας αρµονικής σχέσης αµοιβαίου σεβασµού. Κάτι τέτοιο θα 

µπορούσε να επιτευχθεί µε την κωδικοποίηση της ανθρώπινης συµπεριφοράς και την υιοθέτηση 

αυτής από τις µηχανές. 

	 Ένας από τους µεγαλύτερους καταναλωτές υπηρεσιών τεχνητής νοηµοσύνης είναι ο 

χρηµατοοικονοµικός τοµέας και η χρήση αυτής της τεχνολογίας επεκτείνεται γρήγορα. Οι πρώτοι 

κλάδοι που χρησιµοποίησαν την τεχνητή νοηµοσύνη ήταν αυτοί των αµοιβαίων κεφαλαίων 

αντιστάθµισης κινδύνου και των συναλλαγών υψηλής συχνότητας (HFT). Ωστόσο, άλλοι τοµείς 

του χρηµατοπιστωτικού κλάδου, συµπεριλαµβανοµένων των τραπεζών, των ασφαλιστικών 

εταιρειών, των ρυθµιστικών αρχών και διαφόρων πλατφορµών FinTech, έχουν επίσης υιοθετήσει 

διάφορες εφαρµογές της τεχνητής νοηµοσύνης (Giudici, 2018). Υπάρχουν πολλές διαφορετικές 

εφαρµογές ΤΝ σε αυτούς τους τοµείς , εφαρµογές που συνεχώς αυξάνονται µε εκθετικό ρυθµό. Η 

αλγοριθµική διαπραγµάτευση, η βελτιστοποίηση και η σύνθεση χαρτοφυλακίου, οι ροµποτικές 

συµβουλευτικές υπηρεσίες, οι εικονικοί βοηθοί πελατών, η ανάλυση της αγοράς και άλλοι τύποι 

ανάλυσης έντασης δεδοµένων είναι µεταξύ των πιο σχετικών χαρακτηριστικών εφαρµογών της 

τεχνητής νοηµοσύνης στον υπό εξέταση κλάδο. Έχουν επιλεγεί προς ανάλυση συγκεκριµένες 

περιπτώσεις όπου η τεχνητή νοηµοσύνη φέρνει επανάσταση στον τρόπο που λειτουργούσαν έως 

τώρα οι παραδοσιακές χρηµατοοικονοµικές υπηρεσίες. 

Αλγοριθµική Διαπραγµάτευση (Algorithmic Trading - AT) 

	 Στις διεθνείς χρηµατοοικονοµικές αγορές, η αλγοριθµική διαπραγµάτευση (AT), ή αλλιώς 

"αυτοµατοποιηµένο σύστηµα συναλλαγών", έχει αναδειχθεί σε σηµαντική δύναµη. Όταν τα 

ηλεκτρονικά συστήµατα συναλλαγών εισήχθησαν για πρώτη φορά στις αµερικανικές 

χρηµατοοικονοµικές αγορές τη δεκαετία του 1970, γεννήθηκε η αλγοριθµική διαπραγµάτευση 

(Treleaven, Galas and Lalchand, 2013). Η AT ορίζεται από τους Cartea et al. (2015) ως η 

διαδικασία ενσωµάτωσης κανόνων διαπραγµάτευσης σε ένα προηγµένο πρόγραµµα και η χρήση 

αυτού του προγράµµατος για συναλλαγές. Τα πολύπλοκα συστήµατα τεχνητής νοηµοσύνης που 

εφαρµόζονται στις µέρες µας από την αλγοριθµική διαπραγµάτευση, µπορούν να συναλλάσσονται 
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πολύ πιο γρήγορα από τους ανθρώπους, λόγω των αστραπιαίων χρόνων αντίδρασής τους. Ποσοστά 

50% - 70% όλων των συναλλαγών στις αγορές µετοχών και το 60% των συναλλαγών στα 

συµβόλαια µελλοντικής εκπλήρωσης δηµιουργούνται από Συναλλαγές Υψηλής Συχνότητας (HFT) 

και υπολογιστές, αν και ορισµένοι εκτιµούν ότι το ποσοστό αυτό είναι ελαφρώς χαµηλότερο στις 

αναπτυσσόµενες αγορές όπως η Ινδία (περίπου 40%) και ακόµη υψηλότερο στις ΗΠΑ. 

	 Στη συνέχεια θα παρουσιαστούν οι ποικίλοι λόγοι που καθιστούν την αλγοριθµική 

διαπραγµάτευση τόσο ευρέως χρησιµοποιούµενη: 

• Τα προγράµµατα αυτά µπορούν να εκτελέσουν συναλλαγές στην καλύτερη δυνατή τιµή 

• Σε σύγκριση µε έναν άνθρωπο, ένας υπολογιστής έχει αρκετά µικρότερη πιθανότητα να κάνει 

λάθη 

• Είναι εξαιρετικά ικανή στην ταυτόχρονη επεξεργασία τεράστιου όγκου δεδοµένων και 

παρακολούθησης πολλών αγορών ταυτόχρονα 

• Το τελευταίο σηµείο είναι ότι οι συναλλαγές µε υπολογιστή δεν επηρεάζονται από τα ανθρώπινα 

συναισθήµατα και είναι πιθανό να οδηγήσουν σε λιγότερο παράλογες αποφάσεις 

Στις ιδανικές συνθήκες, το χρηµατιστήριο θα είχε τις µικρότερες χρονικές καθυστερήσεις και το 

υψηλότερο επίπεδο δεξιοτήτων αυτοµατοποίησης και ενσωµάτωσης προκειµένου να χρησιµοποιεί 

ΑΤ και HFT. Οι ιδιόκτητες εταιρείας διαπραγµάτευσης που συναλλάσσονται µε µια ποικιλία 

τίτλων, συµπεριλαµβανοµένων παραγώγων, αµοιβαίων κεφαλαίων, δεικτών, µετοχών και 

διαπραγµατεύσιµων αµοιβαίων κεφαλαίων (ETF), είναι οι κύριοι παίκτες στη διαπραγµάτευση 

HTF. Το Κεφάλαιο Τεχνολογιών Υγείας (HTF) είναι επίσης γνωστό ότι χρησιµοποιείται από 

εταιρείες, µετοχές, δείκτες αµοιβαίων κεφαλαίων, ETF, παράγωγα, και αµοιβαία κεφάλαια 

αντιστάθµισης κινδύνου (Cartea et al, 2015). 

	 Με βάση τις παραπάνω εξελίξεις, συναλλαγές µπορούν να ολοκληρωθούν σε χιλιοστά του 

δευτερολέπτου από τα συστήµατα AT και HFT. Η δυνατότητα των αλγορίθµων HTF να εντοπίζουν 

µικροσκοπικές αλλαγές και να επωφελούνται από αυτές αποδεικνύεται στην ερευνητική εργασία 

"The High-Frequency Trading Arms Race: Frequent Batch Auctions as a Market Response" (Budish 

Cramton and Shim, 2015). Τα ακόλουθα γραφήµατα απεικονίζουν τις µεταβολές των τιµών των 

SPDR S&P 500 ETFs και των προθεσµιακών συµβολαίων E-mini S&P 500 (ES) σε διάφορα 

χρονικά διαστήµατα, όπου ενώ εκ πρώτης όψεως προκύπτει απόλυτη συσχέτιση, αν 

πραγµατοποιηθεί µεγέθυνση των γραφηµάτων γίνεται εµφανής η αισθητή διαφορά των τιµών 

µεταξύ των δύο τίτλων. Όσο περισσότερο µεγεθύνει κανείς τα γραφήµατα, τόσο πιο ορατές 

γίνονται οι διαφορές των τιµών, κάτι δηλαδή που φαίνεται να είναι τέλεια συσχετισµένο 
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αποδεικνύεται εξαιρετικά κερδοφόρο όταν εξετάζονται τα εξαιρετικά γρήγορα ηλεκτρονικά 

συστήµατα αλγοριθµικής διαπραγµάτευσης. 

 

	  

	 Αν και τα περιθώρια αυτά µπορεί να φαίνονται µικροσκοπικά, τα αλγοριθµικά συστήµατα 

συναλλαγών έχουν τη δυνατότητα να εκτελούν εκατοµµύρια τέτοιες συναλλαγές κάθε µέρα, 

αποφέροντας ενδεχοµένως τεράστια κέρδη. Αρκετοί έχουν συζητήσει για το αν αυτό είναι καλό ή 

όχι, και ορισµένοι υποστηρίζουν ότι, αυξάνοντας τη ρευστότητα της αγοράς οι εφαρµογές της ΑΤ 

προωθούν την ανακάλυψη τιµών και ενισχύουν την αποτελεσµατικότητα της αγοράς συναλλαγών. 

Ο Menkveld (2014) ισχυρίζεται ότι η ΑΤ θα µπορούσε να µειώσει το κόστος συναλλαγών, ενώ οι 

Hendershott T. και Riordan R. (2013) πρότειναν ότι θα µπορούσε να προσφέρει µια πιο σταθερή 

αγορά. Επιπλέον, κοινή παραδοχή αποτελεί ότι η πρόοδος των νέων τεχνολογιών AI και DL θα 

συνεχίσει να µεταβάλλει το συµβατικό πεδίο της δοµής της αγοράς. 

	 Ο χρηµατοοικονοµικός τοµέας χρησιµοποιεί σήµερα την ΑΤ για διάφορους σκοπούς, που 

παρατίθενται παρακάτω: 

• Η στρατηγική AT "news reader" είναι µία από αυτές τις τεχνολογίες. Η τεχνολογία αυτή αναζητά 

ιστορίες και τίτλους που σχετίζονται µε ειδήσεις και είναι προγραµµατισµένη να ανταποκρίνεται 

ανάλογα 

• Ακολουθεί η τεχνολογία που είναι γνωστή ως "αναγνώριση µοτίβων", µέσω τις οποίας οι µηχανές 

αποκτούν την ικανότητα για αναγνώριση, κατανόηση και ανταπόκριση σε διάφορα µοτίβα 

• Η τρίτη αναφορά γίνεται στην "επεξεργασία σήµατος” (signal processing), η οποία είναι µια 

µαθηµατική επέκταση της εξελιγµένης τεχνικής ανάλυσης. Η διαδικασία που ακολουθεί η 

συγκεκριµένη τεχνική είναι να φιλτράρονται πληροφορίες προκειµένου να εκµηδενιστούν οι 

παραπλανητικές και να εντοπιστούν µε µεγαλύτερη ακρίβεια τα µοτίβα συναλλαγών 

38

Σχήµα 2.6: Αλγοριθµική διαπραγµάτευση σε ποικίλες χρονικές περιόδους 



• Τέλος, υπάρχει η τεχνική µε ονοµασία "συναίσθηµα της αγοράς” (market sentiment), όπου ο 

υπολογιστής χρειάζεται δεδοµένα για να λάβει πληροφορίες σχετικές µε τη δραστηριότητα της 

αγοράς. Η παροχή στον αλγόριθµο αρκετών δεδοµένων για να αναλύσει και να κατανοήσει την 

ψυχολογία της αγοράς (προσφορά και ζήτηση) είναι ο στόχος αυτού του τύπου ΑΤ 

	 Αρκετοί εξακολουθούν να είναι επιφυλακτικοί σχετικά µε την ΑΤ, και ιδίως οι 

παραδοσιακοί έµποροι εκφράζουν αυτή τη δυσαρέσκεια λόγω της έλλειψης διαφάνειας και των 

ζητηµάτων του "µαύρου κουτιού". Ένα πρόβληµα “µαύρου κουτιού” είναι ένα πιθανό ζήτηµα, όπως 

το hacking, που θα µπορούσε να προκύψει µε ένα πληροφοριακό σύστηµα (Castelvecchi, 2016). Ο 

κίνδυνος του µοντέλου και η πιθανότητα η φύση της ΑΤ να µην είναι απολύτως ακριβής µε τον 

κόσµο όπως γίνεται αντιληπτός στις µέρες µας είναι πρόσθετα ζητήµατα. Επιπλέον, οι έµποροι 

συχνά µιµούνται άλλες στρατηγικές χωρίς να υποστηρίζουν τη θεµελιώδη αξία του αντικειµένου 

της πώλησης. Ακόµη, ορισµένοι άνθρωποι µπορεί να διαθέτουν σηµαντικές εµπιστευτικές γνώσεις 

που δεν έχει το ευρύ κοινό, κάτι που όµως η ΑΤ δεν είναι σε θέση να προβλέψει. Αν και δεν είναι 

αψεγάδιαστη, η AT έχει θεωρηθεί υπεύθυνη πολλές φορές για το "Flash Crash" του S&P 500 τον 

Μάιο του 2010, κατά το οποίο ο δείκτης έπεσε περισσότερο από 7% πριν την ταχύτατη ανάκαµψή 

του. Σύµφωνα µε τη διεθνή βιβλιογραφία (Akansu, 2017), αυτό το κραχ είναι γνωστό ως το πρώτο 

που προκλήθηκε από τις νεοαναπτυχθείσες αυτοµατοποιηµένες συναλλαγές. 

	 Ενδιαφέρον παρουσιάζει το γεγονός της "αποστροφής του αλγορίθµου” (algorithm 

aversion). Πολυάριθµες εµπειρικές µελέτες αποδεικνύουν ότι οι αλγόριθµοι που βασίζονται σε 

στοιχεία µπορούν να προβλέψουν το µέλλον µε πολύ µεγαλύτερη ακρίβεια από ό,τι οι άνθρωποι. 

Ωστόσο, αν ένας άνθρωπος πρέπει να επιλέξει µεταξύ µιας τεχνητής και µιας ανθρώπινης 

πρόβλεψης, πιθανότατα θα επιλέξει τη δεύτερη (Dietvorst, Simmons and Massey, 2014). Οι 

ανθρώπινες προβλέψεις είναι πιο πιθανό να επιλεγούν, ακόµη και αφού οι άνθρωποι έχουν δει έναν 

αλγόριθµο σε δράση, κάτι που οφείλεται στο ότι οι άνθρωποι είναι πιο ανεκτικοί στο ανθρώπινο 

λάθος από ό,τι σε αυτά των αυτοµατοποιηµένων συστηµάτων. 

	 Σύµφωνα µε τους Dietvorst, Simmons and Massey (2014), οι συµµετέχοντες ήταν επίσης 

πιο δεκτικοί στη χρήση της ΑΤ εάν µπορούσαν να αλλάξουν τους αλγόριθµους. Αυτό µπορεί να 

εξηγηθεί ψυχολογικά από την εν γένει επιθυµία του ανθρώπου για έλεγχο του αποτελέσµατος της 

πρόβλεψης. Παρ' όλα αυτά, η JP Morgan και η UBS έχουν ήδη αρχίσει να χρησιµοποιούν τις 

τεχνολογίες ΤΝ και ΑΤ ως µέσα διαπραγµάτευσης. Τα τελευταία χρόνια η JP Morgan χρησιµοποιεί 

αλγόριθµους τεχνητής νοηµοσύνης για συναλλαγές µετοχών και η UBS χρησιµοποιεί τη 

συγκεκριµένη τεχνολογία για συναλλαγές µε βάση τη µεταβλητότητα. 
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Chatbots και ροµποτικές συµβουλευτικές υπηρεσίες 

	 Σε µια προσπάθεια να αυξήσουν την αποδοτικότητα των επιχειρήσεων, οι 

χρηµατοοικονοµικές υπηρεσίες, όπως έχει αναφερθεί και σε προηγούµενο σηµείο της εργασίας, 

έχουν αρχίσει τα τελευταία χρόνια να εφαρµόζουν συστήµατα βασισµένα στην τεχνητή νοηµοσύνη 

(Ramya and Alur, 2023). Τα µεγάλα χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα έχουν συνήθως ευρύ πελατολόγιο, 

οπότε χρησιµοποιούν αυτοµατοποιηµένες υπηρεσίες όπως τα chatbots για να βελτιώσουν την 

αποτελεσµατικότητα των αλληλεπιδράσεων µε τους πελάτες τους. Ένα chatbot µπορεί να 

απαντήσει στους καταναλωτές αµέσως και να παρέχει υποστήριξη όλο το εικοσιτετράωρο, επτά 

ηµέρες την εβδοµάδα. Το 64% των ανθρώπων δηλώνουν ότι προτιµούν να αλληλεπιδρούν µε 

chatbots επειδή είναι συχνά ασφαλέστερα και πιο αποτελεσµατικά από το να µιλούν µε έναν 

άνθρωπο. Η τεχνολογία των chatbot µπορεί να εξυπηρετήσει εκατοµµύρια χρήστες, παρέχοντας 

παράλληλα µια εξαιρετική εµπειρία χρήστη για µια σχετικά προσιτή τιµή. Σύµφωνα µε µια µελέτη 

της Juniper Research, οι τράπεζες χρησιµοποιούν αυτή την τεχνολογία για να χειρίζονται τους 

πελάτες κατά µέσο όρο σε 4 λεπτά, εξοικονοµώντας έτσι σηµαντικό ποσό εργατικού κόστους. 

	 Οι όροι "chatbot" και "ροµποτική συµβουλευτική" είναι στην πραγµατικότητα 

παραπλανητικοί, µιας και δεν σχετίζονται µε ροµπότ. Αντίθετα, ένα chatbot χρησιµοποιεί 

αλγόριθµους επεξεργασίας φυσικής γλώσσας (NLP) και µηχανικής µάθησης (ML) για τη 

δηµιουργία ενός προσαρµοσµένου συστήµατος διαλόγου. Οι αλγόριθµοι που χρησιµοποιούνται 

στις ροµποτικές συµβουλευτικές υπηρεσίες έχουν σχεδιαστεί για να καθορίζουν το βέλτιστο 

χαρτοφυλάκιο ενός πελάτη µε βάση τους στόχους και την ανοχή του στον κίνδυνο (Ramya and 

Alur, 2023). Σήµερα, οι τράπεζες και οι ασφαλιστικές εταιρείες, µεταξύ άλλων χρηµατοπιστωτικών 

ιδρυµάτων µε σηµαντική πελατειακή βάση, έχουν πρακτικά τυποποιήσει τη χρήση των chatbots µε 

σκοπό την εξοικονόµηση κόστους. Αυτή είναι µόνο η αρχή, δεδοµένου του πόσο άνετα οι νέα γενιά 

αλληλεπιδρά µε τα συστήµατα τεχνητής νοηµοσύνης. Σύµφωνα µε ορισµένες έρευνες, οι νέοι 

σήµερα θα προτιµούσαν να χρησιµοποιήσουν τεχνολογία AI για να επικοινωνήσουν µε µια εταιρεία 

παρά να µιλήσουν µε έναν άνθρωπο, αφού κατά µέσο όρο µόνο το 12% δήλωσε ότι θα προτιµούσε 

αυτή την εναλλακτική. 

	 Γενικά τα εργαλεία της τεχνητής νοηµοσύνης που λαµβάνουν εφαρµογή στον 

χρηµατοπιστωτικό κλάδο είναι αρκετά. Σύµφωνα µε τη διεθνή βιβλιογραφία, η Clerkie είναι µία 

από τις ροµποτικές συµβουλευτικές εφαρµογές που βοηθά τους χρήστες στη διαχείριση των 

αποταµιεύσεων και των οικονοµικών τους. Μόνο µέσω της χρήσης smartphone, η Clerkie 

καθίσταται ένας ροµποτικός σύµβουλος και ένα chatbot ταυτόχρονα που µπορεί να διαχειριστεί 

όλες τις οικονοµικές υποθέσεις (Yasir et al, 2022). Δίνει στο χρήστη τη δυνατότητα να υποβάλει 
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αίτηση για δάνεια από διάφορες τράπεζες και η µηχανή τεχνητής νοηµοσύνης µπορεί να αναλύσει 

το εισόδηµα και τα καταναλωτικά πρότυπα ενός πελάτη για να καθορίσει πόσα χρήµατα πρέπει να 

αποταµιεύσει και πόσα είναι σε θέση να ξοδέψει. Επιπλέον, παρέχει διάφορες επενδυτικές επιλογές 

ανάλογα µε τον χρονικό ορίζοντα και την ανοχή του καθενός στον κίνδυνο. Η εφαρµογή παρέχει 

επίσης ένα πιστωτικό σκορ, το οποίο απαιτείται για την υποβολή αίτησης δανείου και το άνοιγµα 

λογαριασµών στις ΗΠΑ. 

	 Το COiN, ένα προϊόν της JP Morgan, είναι µια άλλη εφαρµογή τεχνητής νοηµοσύνης που 

χρησιµοποιείται στον τοµέα των χρηµατοοικονοµικών (Elhaoussine, Ma and Hu, 2023). Αυτό το 

πρόγραµµα µπορεί να εξετάζει έγγραφα και να εξάγει δεδοµένα πιο γρήγορα από ό,τι θα µπορούσε 

ένας άνθρωπος. Ένας άνθρωπος θα έπρεπε να αφιερώσει περισσότερες από 360.000 ώρες εργασίας 

για να διαβάσει 12.000 έγγραφα, ενώ η συγκεκριµένη εφαρµογή µπορεί να διεκπεραιώσει κάτι 

τέτοιο µέσα σε λίγα δευτερόλεπτα. 

	 Οι Uhl M.W. και Rohner P. (2018) έχουν εντοπίσει τρία γενικά οφέλη της ροµποτικής 

συµβουλευτικής και τα έχουν κατηγοριοποιήσει σε τρεις οµάδες. Η πρώτη είναι η 

επανεξισορρόπηση και η πρόσβαση στην επενδυτική στρατηγική βάσει κανόνων. Η δυνατότητα να 

έχει κανείς µια καλά διαφοροποιηµένη κατανοµή περιουσιακών στοιχείων µε λογικό κόστος είναι 

το δεύτερο όφελος που προκύπτει, ενώ το τελευταίο σχετίζεται µε τις προκαταλήψεις που πιθανός 

υφίστανται. Σε σύγκριση µε τις παραδοσιακές επενδυτικές συµβουλές, κατέληξαν στο συµπέρασµα 

ότι οι ροµποτικές συµβουλευτικές εφαρµογές θα µπορούσαν να οδηγήσουν σε ετήσια 

εξοικονόµηση κόστους έως και 4,4%. 

Λογιστική και Έλεγχος 

	 Η ανάπτυξη της τεχνητής νοηµοσύνης και της ανάλυσης δεδοµένων έχει επιφέρει ριζικές 

µεταβολές στους κλάδους της λογιστικής και της ελεγκτικής. Ανατρέχοντας στην έκθεση Deep 

Shift 2015 του Παγκόσµιου Οικονοµικού Φόρουµ, 816 υψηλόβαθµα στελέχη του τοµέα της 

τεχνολογίας επικοινωνιών και πληροφοριών συµµετείχαν σε έρευνα σχετικά µε τα τεχνολογικά 

σηµεία καµπής και τον κοινωνικό αντίκτυπο. Σύµφωνα µε το Παγκόσµιο Οικονοµικό Φόρουµ 

(2015), το 75% των ερωτηθέντων δήλωσε ότι µέχρι το 2025 θα έχει επιτευχθεί το 30% των 

εταιρικών ελέγχων να διενεργούνται µε τη χρήση τεχνολογίας τεχνητής νοηµοσύνης. Το γεγονός 

ότι η τεχνητή νοηµοσύνη κατέχει σε εξαιρετικά µεγάλο βαθµό την αντιστοίχιση µοτίβων είναι ένα 

από τα καλύτερα χαρακτηριστικά της, γεγονός που καθιστά την τεχνολογία αυτή χρήσιµη για 

διάφορους κλάδους και µεγάλες επιχειρήσεις. Η έκθεση Deep Shift καθιστά πολύ εµφανές ότι τα 

ροµπότ και οι αυτοµατοποιηµένες διαδικασίες θα αντικαταστήσουν έναν αυξανόµενο αριθµό 
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θέσεων εργασίας τα επόµενα χρόνια. Το παρακάτω σχήµα δείχνει ότι η λογιστική και η ελεγκτική 

εµπίπτουν στην κατηγορία "Διοίκηση, επιχειρήσεις και χρηµατοοικονοµικά" και ότι, µέσα στα 

επόµενα δέκα έως είκοσι χρόνια, υπάρχει πολύ µεγάλη πιθανότητα ένα σηµαντικό µέρος αυτών των 

εργασιών να αυτοµατοποιηθεί. Αυτό λαµβάνει υπόψη µόνο την αµερικανική οικονοµία, όµως η 

παγκόσµια έρευνα αποδεικνύει πως οι µεταβολές θα είναι θεµελιώδεις για όλες τις αγορές και 

οικονοµίες του πλανήτη. 

	 Επειδή µπορεί να είναι δύσκολη η εφαρµογή µεγάλου όγκου δοµηµένων και µη δοµηµένων 

δεδοµένων προκειµένου να αποκτηθούν γνώσεις σχετικά µε τις οικονοµικές και µη επιδόσεις µιας 

εταιρείας, ο τοµέας της ελεγκτικής είναι ιδιαίτερα κατάλληλος για εφαρµογές τεχνητής νοηµοσύνης 

και επιχειρηµατικής ανάλυσης. Επιπλέον, η συνεργασία µε την ΤΝ µπορεί να αυτοµατοποιήσει 

πολλές από τις επαναλαµβανόµενες και δοµηµένες εργασίες που αποτελούν µέρος του ελέγχου. 

Γνωρίζουµε ότι οι τέσσερις µεγάλες εταιρείες συµβούλων έχουν προχωρήσει σε σηµαντικές 

επενδύσεις στην ΤΝ, ιδίως στον τοµέα της ελεγκτικής. Σύµφωνα µε πρόσφατα νέα η KPMG και η 

Watson AI της IBM συνεργάστηκαν για την ανάπτυξη εργαλείων ελέγχου µε τεχνητή νοηµοσύνη 

(Zhang et al, 2020). Ακολουθεί η PwC, δηµιουργός της πλατφόρµας ανάλυσης Halo, η οποία 

χρησιµεύει ως αγωγός για προϊόντα επαυξηµένης πραγµατικότητας και τεχνητής νοηµοσύνης 

(Ucoglu, 2020). Με τη δηµιουργία του Argus για την τεχνητή νοηµοσύνη και του Otix για την 

ανάλυση δεδοµένων, η Deloitte έχει επίσης πραγµατοποιήσει σηµαντικές επενδύσεις στον 

συγκεκριµένο κλάδο. Τέλος, η EY έχει δηµιουργήσει τη δική της πλατφόρµα τεχνητής νοηµοσύνης 

µε τη βοήθεια του Microsoft Azure, και έχει προσλάβει µεγάλο αριθµό νέων επαγγελµατιών 

τεχνολογίας µε σκοπό τη συνεχή ανάπτυξη και βελτίωση του συστήµατος (Ucoglu, 2020). 
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	 Ειδικότερα, η νέα αυτή τεχνολογία µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την αυτόµατη 

κωδικοποίηση εγγραφών λογαριασµών και, µέσω της δηµιουργίας σύνθετου κώδικα µηχανικής 

µάθησης, για την ανάπτυξη και ενίσχυση µοντέλων ανίχνευσης απάτης. Στον κλάδο της ελεγκτικής 

διατίθενται πιο εξελιγµένες τεχνολογίες τεχνητής νοηµοσύνης, όπως η βαθιά µάθηση (DL), που 

αναλύουν τόσο δοµηµένα όσο και µη-δοµηµένα δεδοµένα για τη δηµιουργία αναφορών και την 

πραγµατοποίηση ακριβών προβλέψεων. Η DL είναι ικανή να σαρώνει µια πολύ µεγάλη ποικιλία 

δεδοµένων, συµπεριλαµβανοµένων των ηλεκτρονικών µηνυµάτων, των τηλεδιασκέψεων, των 

αρχείων ήχου και των αναρτήσεων από τα µέσα κοινωνικής δικτύωσης. Σηµαντική είναι η βοήθεια 

στην επεξεργασία εγγράφων, µιας και οι συµβάσεις µπορούν να επανεξεταστούν διεξοδικότερα, 

επιτρέποντας τη σάρωση µεγαλύτερου όγκου δεδοµένων µέσω της χρήσης της τεχνητής 

νοηµοσύνης και σε αυτόν τον κλάδο (Ucoglu, 2020). 

	 Στην πραγµατικότητα, η τεχνολογία αυτή χρησιµοποιείται επί του παρόντος από την EY και 

άλλες επιχειρήσεις για την ανάγνωση και την εξαγωγή δεδοµένων από διάφορες συµβάσεις, η 

οποία είναι σηµαντικά πιο αποτελεσµατική και γρήγορη από µια παραδοσιακή αξιολόγηση (Boillet, 

2018). Παρέχοντας τη δυνατότητα στους ελεγκτές και τους λογιστές να χρησιµοποιούν αυτά τα 

αναλυτικά εργαλεία, η απόδοση µπορεί να βελτιστοποιηθεί, αποδεσµεύοντας περισσότερο χρόνο 

για την ανθρώπινη κρίση κατά την ανάλυση των δεδοµένων. Επιπλέον, βοηθά στο να τεθούν 

καλύτερες ερωτήσεις και να πραγµατοποιείται πιο στοχευµένη επικοινωνία µε τους οικονοµικούς 

διευθυντές, τις επιτροπές ελέγχου, τα διοικητικά συµβούλια των εταιρειών και άλλους 

ενδιαφερόµενους φορείς, ώστε να παρέχεται µια συνολικά ποιοτικότερη υπηρεσία στον πελάτη. 

Είναι σχεδόν αυτονόητο ότι όλη αυτή η τεχνολογική επανάσταση στους τοµείς της λογιστικής και 

ελεγκτικής µπορεί να συµβάλει στο να γίνει το µέλλον αυτών των τοµέων πιο συναρπαστικό και 

δελεαστικό τόσο για του επαγγελµατίες του χώρου όσο και για τους λήπτες της υπηρεσίας. 

Ανίχνευση απάτης και συµµόρφωση 

	 Τα τελευταία δέκα χρόνια, ο κλάδος του ηλεκτρονικού εµπορίου έχει γνωρίσει τεράστια 

ανάπτυξη και η ανάπτυξη αυτή έχει επίσης οδηγήσει σε αύξηση της ηλεκτρονικής απάτης. Επειδή η 

αποτυχία των τραπεζών να σταµατήσουν αυτήν την απάτη ή την παράνοµη κινητικότητα χρηµάτων 

µπορεί να οδηγήσει σε τεράστια πρόστιµα, δαπανούν περισσότερα από 70 δισεκατοµµύρια δολάρια 

ετησίως για συµµόρφωση (Chinner, 2018). Οι τράπεζες χρησιµοποιούν πλέον τεχνολογίες τεχνητής 

νοηµοσύνης για να βελτιώσουν την ακρίβεια και την αποτελεσµατικότητα αυτών των διαδικασιών 

στο πλαίσιο της συµµόρφωσής τους. Επιπλέον, εκτιµάται ότι η απάτη µε πιστωτικές κάρτες είναι ο 
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πιο διαδεδοµένος τύπος εγκλήµατος στον κυβερνοχώρο, κοστίζοντας στην παγκόσµια οικονοµία 

περίπου 600 δισεκατοµµύρια δολάρια ετησίως. 

	 Η πιο απλή µέθοδος για τον εντοπισµό της απάτης είναι η εφαρµογή του νόµου του 

Benford, ο οποίος χρονολογείται από τα τέλη του 1700 (Tödter, 2009). Τα αρχικά ψηφία ενός 

συνόλου δεδοµένων αναλύονται προκειµένου να εφαρµοστεί ο νόµος του Benford. Μια συνιστώσα 

της τεχνητής νοηµοσύνης που ονοµάζεται µηχανική µάθηση (ML) αναλύει εκατοµµύρια σηµεία 

δεδοµένων για να βρει απόπειρες απάτης που ένας άνθρωπος θα χρειαζόταν πολύ περισσότερο 

χρόνο για να επιτύχει κάτι τέτοιο. Επιπλέον, η ML µπορεί να µαθαίνει συνεχώς και να 

βαθµονοµήσει για να αυξήσει την ακρίβεια και να µειώσει τις ψευδείς απορρίψεις. Η ανίχνευση 

απάτης µε πιστωτικές κάρτες είναι µία από τις πιο αποτελεσµατικές εφαρµογές µηχανικής µάθησης. 

Τα συστήµατα παρακολούθησης που χρησιµοποιούν σήµερα οι τράπεζες είναι πολύ πιο 

αποτελεσµατικά στην αποδοχή και απόρριψη πληρωµών µε πιστωτικές κάρτες, επειδή 

εκπαιδεύονται µε βάση ιστορικά δεδοµένα, back testing και εκπαίδευση αλγορίθµων. Προκειµένου 

η τράπεζα να διατηρήσει τον έλεγχο και να διερευνήσει περαιτέρω ορισµένες από τις συναλλαγές, 

οι εφαρµογές τεχνητής νοηµοσύνης µπορούν επίσης να επισηµάνουν συγκεκριµένες συναλλαγές 

και να τις κατατάξουν σε διάφορες οµάδες κινδύνου (Bart van Liebergen, 2017). 

	 Επί του παρόντος, διάφορα χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα χρησιµοποιούν τεχνητή νοηµοσύνη 

για τον εντοπισµό της απάτης, και ένα από αυτά είναι η Mastercard (Wang and Guetta, 2020). Η 

Mastercard χρησιµοποιεί λογισµικό τεχνητής νοηµοσύνης (AI), γνωστό ως "Decision Intelligence", 

για να εντοπίζει τάσεις που εµφανίζονται σε προηγούµενα µοτίβα χρήσης καρτών και να 

δηµιουργεί µια "τυπική συναλλαγή". Στη συνέχεια, η εταιρεία αξιολογεί κάθε νέα συναλλαγή 

πελάτη συγκρίνοντας την µε την "τυπική". Η απόρριψη µιας συναλλαγής είναι ένα ακόµη 

πρόβληµα στην ανίχνευση απάτης και τη συµµόρφωση. Σύµφωνα µε την έκθεση Javelin Strategy 

Report (2015), οι χρηµατοπιστωτικές υπηρεσίες απειλούνται σοβαρά από συναλλαγές που 

απορρίπτονται εσφαλµένα. Μάλιστα, 118 δισεκατοµµύρια δολάρια σε απώλειες λιανικής µπορούν 

να αποδοθούν σε αυτές τις "ψευδώς θετικές" απορριφθείσες συναλλαγές, επειδή οι πιστωτικές 

κάρτες απορρίφθηκαν λανθασµένα. 

Άλλες Εφαρµογές Τεχνητής Νοηµοσύνης 

	 Είναι προφανές ότι η τεχνητή νοηµοσύνη (AI) έχει ενσωµατωθεί στον τραπεζικό και 

ασφαλιστικό τοµέα για τους σκοπούς της έγκρισης δανείων, της εξυπηρέτησης πελατών, της 

αξιολόγησης κινδύνων και της διαχείρισης περιουσιακών στοιχείων. Επίσης σηµαντική έχει 

καταστεί η εφαρµογή της στις αλγοριθµικές συναλλαγές, στα chatbots και στις ροµποτικές 
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συµβουλευτικές υπηρεσίες, στη λογιστική και την ελεγκτική και στην ασφάλεια στον 

κυβερνοχώρο. Εκτός των ανωτέρω, υπάρχουν επιπλέον εφαρµογές της τεχνητής νοηµοσύνης στον 

χρηµατοοικονοµικό τοµέα που αξίζει να αναφερθούν. 

	 Μια από αυτές εντοπίζεται στις διαδικασίες αξιολόγησης και πρόσληψης προσωπικού. 

Σύµφωνα µε το Forbes (2018), τα συστήµατα τεχνητής νοηµοσύνης που χρησιµοποιούν 

αλγόριθµους µηχανικής µάθησης (ML) µπορούν πλέον να επιλέγουν νέους υπαλλήλους και 

διευθυντές χρησιµοποιώντας πολύπλοκους αλγόριθµους. Χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα ή το 

βιογραφικό που παρέχετε, οι αλγόριθµοι αυτοί αξιολογούν αµερόληπτα τις ιδιότητες, τα προσόντα 

και τα χαρακτηριστικά του κάθε υποψηφίου, έχοντας ως τελικό αποτέλεσµα η µέθοδος αυτή να 

εξοικονοµεί χρόνο για την εταιρεία που προσλαµβάνει αµερόληπτα, διότι όπως αναφέρθηκε και 

παραπάνω εξαλείφει κάθε πιθανή προκατάληψη που σχετίζεται µε τη φυλή, το φύλο, την 

εθνικότητα, την ηλικία ή τον σεξουαλικό προσανατολισµό. Από την άλλη πλευρά, οι υποψήφιοι 

επιλέγονται αποκλειστικά βάσει των διαπιστευτηρίων τους. Οι Erel et al (2018) ανακάλυψαν ότι η 

µηχανική µάθηση (ML) θα µπορούσε να προβλέψει την επιτυχία ενός νέου διευθυντή όταν 

πρόκειται να γίνει µια τέτοια επιλογή, κάτι που σύµφωνα µε την βιβλιογραφία αλλά και τα 

πραγµατικά γεγονότα εµφανίζει εξαιρετικά ρεαλιστικά αποτελέσµατα. 

	 Επίσης, το Forbes (2018) αναφέρει πως οι επιχειρηµατικές προτάσεις αποτελούν κρίσιµο 

στοιχείο του χρηµατοοικονοµικού κλάδου. Ο έλεγχος των όρων, των προϋποθέσεων και των 

αποτιµήσεων των επιχειρηµατικών προτάσεων µπορεί να γίνει πιο διεξοδικός όταν είναι 

αυτοµατοποιηµένος. Επιπλέον, µπορεί να παρέχεται µια σύντοµη επισκόπηση των προηγούµενων 

επιδόσεων των αντισυµβαλλόµενων, της τιµολόγησης των περιουσιακών στοιχείων, της έκθεσης σε 

κίνδυνο και της αναµενόµενης κερδοφορίας σε σχέση µε την προτεινόµενη επιχειρηµατική 

συµφωνία. Αυτό καθιστά δυνατό ένα πιο διαφανές σενάριο όπου οι επιχειρήσεις και οι πελάτες 

επωφελούνται από τη σηµαντικά αυξηµένη αποτελεσµατικότητα σε µια διαδικασία που είναι συχνά 

περίπλοκη και χρονοβόρα. Η µείωση των υψηλών δαπανών στον τοµέα αυτό θα µπορούσε να 

αυξήσει τη συνολική κερδοφορία της επιχειρηµατικής πρότασης πέρα από αυτό που αρχικά 

αναµενόταν. 

	 Έχοντας παρουσιάσει τη βιβλιογραφική ανασκόπηση µε ένα µεγάλο µέρος των 

πληροφοριών που είναι διαθέσιµες για αυτόν τον τόσο ενδιαφέροντα αλλά και ταχύτατα 

αναπτυσσόµενο κλάδο, θα δοθούν κάποιες επιπλέον πληροφορίες για την τεχνητή νοηµοσύνη για 

την περισσότερο θεµελιώδη κάλυψη του ζητήµατος. 
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3Ο ΚΕΦΑΛΑΙΟ: ΤΕΧΝΗΤΗ ΝΟΗΜΟΣΥΝΗ 

1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ ΣΤΗΝ ΤΕΧΝΗΤΗ ΝΟΗΜΟΣΥΝΗ 

	 Η τεχνητή νοηµοσύνη είναι ένας αρκετά παλιός τοµέας της επιστήµης των υπολογιστών που 

ξεκίνησε τη δεκαετία του 1950 µετά τον Δεύτερο Παγκόσµιο Πόλεµο από τον Alan Turing, κλάδος 

που εντάχθηκε στο πρόγραµµα σπουδών του Dartmouth College το 1956. Ορισµένοι επιστήµονες 

έχουν προτείνει από τότε διάφορους ορισµούς της "τεχνητής νοηµοσύνης" και τα τελευταία χρόνια 

έχει υπάρξει συζήτηση για την ανάγκη θέσπισης ενός καθολικού ορισµού. Ωστόσο, η επίτευξη αυτή 

δεν έχει ακόµη επέλθει. 

	 Κοιτάζοντας πίσω στην ιστορία, υφίστανται αρκετά σηµαντικοί και άξιοι αναφοράς ορισµοί 

για την τεχνητή νοηµοσύνη, όπως αυτός του Alan Turing (1950): 

“Ως τεχνητή νοηµοσύνη ορίζεται κάθε µηχανή που εκτελεί επιτυχώς το Turing Test ή «The 

Imitation Game»”. 

	 Ο Turing, που θεωρείται ο πατέρας της τεχνητής νοηµοσύνης, πρότεινε το 1950 το τεστ 

Turing, γνωστό και ως «παιχνίδι µίµησης» (Turing A., 1950). Αναλύοντας τα παραπάνω, το 

"Παιχνίδι Μίµησης" είναι ένα παιχνίδι που απαρτίζεται από τρεις παίκτες: 

● έναν άνθρωπο 

● µια µηχανή 

● έναν κριτή 

	 Ο ανθρώπινος κριτής βρίσκεται σε διαφορετικό χώρο από τους άλλους δύο συµµετέχοντες, 

ενώ οι τρεις τους µπορούν να επικοινωνήσουν µόνο µέσω γραπτών µηνυµάτων. Το τεστ Turing 

ολοκληρώνεται επιτυχώς όταν ο κριτής δεν µπορεί να ορίσει επακριβώς ποιά απάντηση προέρχεται 

από τον άνθρωπο και ποιά από τη µηχανή. 

	 Ένας επιπλέον ιστορικός ορισµός της τεχνητής νοηµοσύνης είναι αυτός του John McCarthy 

που αναφέρθηκε και σε προηγούµενο σηµείο της εργασίας, όπου η "Τεχνητή Νοηµοσύνη" ορίζεται 

ως η επιστήµη και η µηχανική της κατασκευής ευφυών µηχανών, ιδίως ευφυών προγραµµάτων 

υπολογιστών. Σχετίζεται µε το παρόµοιο έργο της χρήσης υπολογιστών για την κατανόηση της 

ανθρώπινης νοηµοσύνης, αλλά η τεχνητή νοηµοσύνη δεν χρειάζεται να περιορίζεται σε µεθόδους 

που είναι βιολογικά παρατηρήσιµες. 

	 Ο John McCarthy το 1956 σε διάσκεψη που έλαβε χώρα στο Dartmouth, θεσµοθέτησε τον 

επίσηµο όρο της τεχνητής νοηµοσύνης. Μετά από µια διακεκριµένη πανεπιστηµιακή καριέρα στον 

τοµέα της επιστήµης της πληροφορικής, ο McCarthy δηµοσίευσε το έργο του “What is Artificial 

Intelligence?” το 2007, τέσσερα χρόνια πριν από το θάνατό του (McCarthy, 2007). 
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2. ΤΙ ΕΙΝΑΙ Η ΤΕΧΝΗΤΗ ΝΟΗΜΟΣΥΝΗ 

	 Με το πέρασµα του χρόνου και την εξαιρετικά γρήγορη ανάπτυξη της τεχνολογίας και της 

επιστήµης των υπολογιστών έχουν προκύψει νέοι ορισµοί. Παρακάτω παρατίθενται µερικοί από 

τους πιο γνωστούς µέχρι σήµερα. 

α) Σύµφωνα µε τους Russel S. & Norvig P. η τεχνητή νοηµοσύνη είναι ένας Ευφυής Πράκτορας / 

Intelligent Agent (Russel and Norvig, 2009). 

Ένας πράκτορας νοείται ως ένα σύστηµα λογισµικού που ανιχνεύει το περιβάλλον του µέσω 

αισθητήρων και δρα στο περιβάλλον του µέσω των µηχανισµών κίνησης του. Ευφυΐα από την άλλη 

σηµαίνει να µπορείς να επιλέγεις λειτουργίες που µεγιστοποιούν τις µετρήσεις απόδοσης. Τα 

τελευταία χρόνια, πολλοί επιστήµονες της τεχνητής νοηµοσύνης την έχουν ορίσει ως «ευφυή 

πράκτορα», κάτι που προκύπτει από την αναφορά των ανωτέρω επιστηµόνων στο βιβλίο τους 

“Artificial Intelligence: A Modern Approach”. 

β) Η τεχνητή νοηµοσύνη είναι ένα σύστηµα που εµφανίζει ευφυή συµπεριφορά, επιτυγχάνει τους 

στόχους του χωρίς ανθρώπινη παρέµβαση και αναλύει το περιβάλλον στο οποίο δραστηριοποιείται 

(Ευρωπαϊκή Επιτροπή, 2018). 

Έπειτα χρόνιων συζητήσεων, η Ευρωπαϊκή Επιτροπή ανακοίνωσε το 2018 τον ορισµό που δίνει η 

ίδια στην τεχνητή νοηµοσύνη: 

"Η τεχνητή νοηµοσύνη είναι ένα σύστηµα που επιδεικνύει ευφυή συµπεριφορά αναλύοντας το 

περιβάλλον του και αναλαµβάνοντας υποχρεώσεις, έως κάποιο συγκεκριµένο επίπεδο ελεύθερης 

βούλησης, µε σκοπό την επιτυχή ολοκλήρωση κάποιων σκοπών. Τα συστήµατα που βασίζονται σε 

τεχνητή νοηµοσύνη µπορούν να βασίζονται αποκλειστικά σε λογισµικό και να λειτουργούν σε έναν 

εικονικό κόσµο, όπως βοηθοί φωνής (voice assistants), λογισµικό ανάλυσης εικόνας (image 

analysis software), µηχανές αναζήτησης, συστήµατα αναγνώρισης φωνής και προσώπου ή ακόµα 

να επιτευχθεί η ενσωµάτωση της ΤΝ σε ποικίλες συσκευές, όπως drones ή σε εφαρµογές όπως το 

το Διαδίκτυο των πραγµάτων (Internet of things)" (AI HLEG, 2019). 

γ) Τον ορισµό του για την τεχνητή νοηµοσύνη έχει παρουσιάσει και το πιο διαδεδοµένο λεξικό της 

αγγλικής γλώσσας, που δεν είναι άλλο από το English Oxford Living Dictionary. Ειδικότερα, οι 

ορισµοί που δίνει είναι δύο. 

"Σύµφωνα µε τον πρώτο ορισµό του συγκεκριµένου λεξικού, τεχνητή νοηµοσύνη είναι η θεωρία 

και η ανάπτυξη συστηµάτων υπολογιστών ικανών να εκτελούν εργασίες που απαιτούν συνήθως 

ανθρώπινη νοηµοσύνη, όπως αντίληψη εικόνας, ηχητική αναγνώριση, λήψη αποφάσεων και 

µεταφραστικές δεξιότητες" (Lexology, 2017). 
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"Από την άλλη ο δεύτερος ορισµός αναφέρει πως η τεχνητή νοηµοσύνη είναι η ικανότητα ενός 

υπολογιστή ή άλλης µηχανής να επιδεικνύει ή να προσοµοιώνει την ανθρώπινη συµπεριφορά 

(Oxford Living Dictionary of English)". 

	 Με βάση λοιπόν τα παραπάνω, ο ευρύς κλάδος της πληροφορικής περιλαµβάνει και τον 

τόσο ταχύτατα αναπτυσσόµενο κλάδο της τεχνητής νοηµοσύνης. Πιο συγκεκριµένα, είναι ο κλάδος 

του σχεδιασµού και της υλοποίησης διαφόρων υπολογιστικών συστηµάτων και µηχανών που 

επιδεικνύουν ανθρώπινη συµπεριφορά ή ευφυΐα. Ο όρος «ανθρώπινη συµπεριφορά» ή 

«νοηµοσύνη» αναφέρεται στην ικανότητα µάθησης, αντίληψης, ερµηνείας, δηµιουργικότητας, 

παρουσίασης περίπλοκων συµπεριφορών και επίλυσης προβληµάτων. Πιο απλά, οι αυτόβουλες 

µηχανές εκτελούν διάφορες λειτουργίες που κανονικά διεκπεραιώνονται από τον άνθρωπο και 

απαιτούν ένα συγκεκριµένο επίπεδο νοηµοσύνης. 

	 Στα χρηµατοοικονοµικά, η τεχνητή νοηµοσύνη αποτελεί καθοριστικό παράγοντα των 

καθηµερινών αναγκών, παρέχοντας χρήσιµες πληροφορίες και οδηγώντας σε αποτελεσµατικότερες 

διαδικασίες λήψης αποφάσεων. Χρησιµοποιώντας προηγµένους αλγόριθµους, µηχανική µάθηση 

και προγνωστικά αναλυτικά στοιχεία, τα χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα µπορούν να αναλύσουν 

µεγάλες ποσότητες δεδοµένων και να καταστήσουν τις λειτουργίες τους όσο το δυνατόν πιο 

αποτελεσµατικές. Για παράδειγµα, η χρήση των chatbots στα οικονοµικά αυξήθηκε κατά το έτος 

2022 περισσότερο από 200% συγκριτικά µε προηγούµενα χρόνια (Ramya and Alur, 2023). Τα 

chatbots είναι σε θέση να χειρίζονται ερωτήµατα πελατών, να παρέχουν προσωποποιηµένες 

οικονοµικές συµβουλές και να εκτελούν εκ µέρους των πελατών κάθε είδους συναλλαγή. Αυτό όχι 

µόνο βελτιώνει την ικανοποίηση των πελατών αλλά βελτιώνει επίσης τη συνολική αποδοτικότητα 

των χρηµατοοικονοµικών υπηρεσιών. 

	 Ένας ακόµη κλάδος όπου έχει εισέλθει ενεργά η τεχνητή νοηµοσύνη, είναι αυτός των 

επιχειρηµατικών λειτουργιών. Ειδικότερα αυτές έχουν αλλάξει ριζικά λόγω των αυτοµατοποιήσεων 

που έφερε η ΤΝ σε όλων των ειδών τις βιοµηχανικές µονάδες, µε σκοπό την επίτευξη ταχύτερων 

και ακριβέστερων διοικητών αποφάσεων. Σύµφωνα µε µια πρόσφατη µελέτη της Accenture 

Technology Vision (2023), η αυτοµατοποίηση που επιτυγχάνεται µε τη χρήση τεχνητής 

νοηµοσύνης µπορεί να οδηγήσει ανάλογα µε τον κλάδο σε αύξηση της παραγωγικότητας της 

εργασίας έως και 40%, µε αποτέλεσµα σηµαντική ελαχιστοποίηση κόστους και λειτουργική 

αποδοτικότητα. 

	 Οι διεργασίες ανάλυσης δεδοµένων, δηλαδή διαδικασίες που σχετίζονται µε προβλέψεις και 

βελτιστοποίηση σε real time συνθήκες, µπορούν να βελτιστοποιήσουν τις λειτουργίες της 

εφοδιαστικής αλυσίδας, να επιτύχουν βελτιστοποιηµένη ποιότητα προϊόντων κ.α. Για παράδειγµα, 
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το κοµµάτι των προβλέψεων που λειτουργεί µε τη χρήση τεχνητής νοηµοσύνης µπορεί να εντοπίσει 

ελαττωµατικές λειτουργίες εξοπλισµού πριν αυτές γίνουν εµφανής, µε αποτέλεσµα οι επιχειρήσεις 

να γλιτώνουν υπέρογκα ποσά χρηµάτων σε έξοδα συντήρησης και διορθώσεων. 

	 Ο Paul Daugherty, διευθύνων σύµβουλος του Accenture Technology Group, δήλωσε ότι η 

επόµενη δεκαετία θα επηρεαστεί από τρεις µεγάλες τεχνολογικές τάσεις- cloud, εικονικό σύµπαν  

(metaverse) και τεχνητή νοηµοσύνη - ο συνδυασµός των οποίων θα γεφυρώσει δύο κεντρικούς 

πυλώνες της καθηµερινότητας, τον φυσικό κόσµο και το ψηφιακό (Accenture Technology Vision 

2023: Generative AI to Usher in a Bold New Future for Business, Merging Physical and Digital 

Worlds n.d.). 

	 Σηµαντικός τοµέας που έχει επηρεάσει η τεχνητή νοηµοσύνη είναι αυτός των επιχειρήσεων, 

κάτι που γίνεται αντιληπτό από τον τρόπο που οι επιχειρήσεις συνδιαλέγονται µε τους πελάτες, 

παρέχοντας εξατοµικευµένες προτάσεις µε βάση τις προσωπικές προτιµήσεις αλλά και 

συµπεριφορές των πελατών. Έπειτα από έρευνα που πραγµατοποίησε η Deloitte (2022), το 

µεγαλύτερο ποσοστό των καταναλωτών (62%) τείνει να επιλέγει καταστήµατα που προσφέρουν 

προτάσεις σύµφωνα µε τις ατοµικές του ανάγκες. Οι αλγόριθµοι που βασίζονται σε τεχνητή 

νοηµοσύνη µπορούν να βελτιώσουν την ποιότητα των προϊόντων, να αυξήσουν την ικανοποίηση 

των πελατών αλλά και την αφοσίωση τους. Αυτό συµβαίνει επειδή η τεχνητή νοηµοσύνη αναλύει 

σε πραγµατικό χρόνο τα δεδοµένα της συµπεριφοράς των πελατών και κατ’ επέκταση προσφέρει 

παραµετροποιηµένες προτάσεις σύµφωνα µε τις ιδιαιτερότητες της κάθε περίπτωσης. 

	 Η τεχνητή νοηµοσύνη είναι ένας βασικός παράγοντας αειφορίας, παρέχοντας στα κράτη και 

στις επιχειρήσεις τα απαραίτητα εργαλεία για την επίτευξη σηµαντικών γεγονότων, όπως είναι η 

µείωση των απορριµµάτων, η βελτιστοποιηµένη χρήση κάθε είδους πόρου και η προσφορά πιο 

βιώσιµων προϊόντων και υπηρεσιών. Σύµφωνα µε το Παγκόσµιο Οικονοµικό Φόρουµ (WEF, 2020), 

η τεχνητή νοηµοσύνη µπορεί να επιτύχει έως το 2030 µείωση των παγκόσµιων εκποµπών αερίου 

του θερµοκηπίου σε ποσοστό 4%. Μέσω προηγµένων αναλύσεων και µηχανικής µάθησης, οι 

επαγγελµατίες µπορούν να χρησιµοποιούν κάθε είδους ενέργεια µε τον βέλτιστο δυνατό τρόπο, να 

επιτύχουν κατακόρυφη µείωση του αποτυπώµατος άνθρακα και των εκποµπών. 

	 Βαρύνουσας σηµασίας είναι η διαµόρφωση της µελλοντικής εξέλιξης της τεχνητής 

νοηµοσύνης, κάτι για το οποίο εξαιρετικά υπεύθυνες είναι οι κυβερνήσεις του κάθε κράτους. 

Σύµφωνα µε τον ΟΟΣΑ (Οργανισµός Οικονοµικής Συνεργασίας και Ανάπτυξης, 2021), η εκάστοτε 

κυβέρνηση οφείλει να θέσει σε άµεση προτεραιότητα την θέσπιση στρατηγικών που να αφορούν 

την ραγδαία εξέλιξη της τεχνητής νοηµοσύνης, να επενδύσει χρήµατα και πόρους στην έρευνα 

αυτής, και γενικότερα να ορίσει το πλάνο και τις γενικές διαδικασίες που θα διέπουν το 
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συγκεκριµένο σηµαντικό ζήτηµα. Βέβαια, δεν µπορεί να αγνοηθεί το γεγονός ότι σύµφωνα µε την 

Ευρωπαϊκή Επιτροπή πολύ σύντοµα θα έχει ψηφιστεί και θεσπιστεί το πρώτο ευρωπαϊκό 

νοµοσχέδιο που θα αφορά θέµατα άµεσα εξαρτώµενα µε τον τοµέα της τεχνητής νοηµοσύνης 

(Schuett, 2023). 

	 Μια ακόµη παράµετρος που σχετίζεται µε τη µελλοντική εξέλιξη του θέµατος έχει να κάνει 

µε την επένδυση στο κοµµάτι της εκπαίδευσης και κατάρτισης. Με τον τρόπο αυτό το εργατικό 

δυναµικό της κάθε χώρας θα έχει λάβει τις απαραίτητες γνώσεις και συνεπώς θα είναι εξοπλισµένο 

µε τα κατάλληλα εφόδια για να εφαρµόσει την τεχνητή νοηµοσύνη στην καθηµερινότητα. Από τα 

παραπάνω είναι αντιληπτό πως η τεχνητή νοηµοσύνη είναι µια τεχνολογία ριζοσπαστική που θα 

οδηγήσει σε καινοτοµίες σε όλες τις εκφάνσεις της παγκόσµιας αγοράς. Οι δυνατότητες που 

προσφέρει είναι απεριόριστες, µιας και οι κλάδοι εφαρµογής της µπορούν να είναι από τον τοµέα 

των χρηµατοοικονοµικών µέχρι και τον τοµέα της µείωσης του αποτυπώµατος άνθρακα που 

αναφέρθηκε πιο πάνω. Η υιοθέτηση των δυνατοτήτων της τεχνητής νοηµοσύνης σε παγκόσµια 

κλίµακα είναι µια απαραίτητη συνθήκη, µε σκοπό την επίτευξη εξέλιξης στον τοµέα των 

επιχειρήσεων. Κάτι τέτοιο οδηγεί σε πληθώρα βελτιώσεων, από το κοµµάτι της λήψης 

επιχειρηµατικών αποφάσεων µέχρι και την αύξηση της αποδοτικότητας και παραγωγικότητας. 

	 Εκτός των θετικών αντιδράσεων για την εξέλιξη που πιθανότατα θα φέρει η τεχνητή 

νοηµοσύνη, δεν παύει να υφίσταται και η µερίδα των αρνητικών σχολίων για τις επιπτώσεις αυτής 

στην οικονοµία. Η µαζική αποδοχή και εφαρµογή των δυνατοτήτων της θεωρείται πως µπορεί να 

οδηγήσει στην εξάλειψη συγκεκριµένων θέσεων εργασίας. Ειδικότερα, θέσεων εργασίας που 

εκτελούν επαναλαµβανόµενες διαδικασίες και δεν απαιτούν ιδιαίτερη κριτική σκέψη. 

	 Ενώ το µεγαλύτερο µέρος των ερευνών οδηγεί στο συµπέρασµα δηµιουργίας νέων θέσεων 

εργασίας και εξέλιξης, υπάρχει και το ενδεχόµενο εµφάνισης µεταβατικής περιόδου που θα 

οδηγήσει σε βραχυπρόθεσµη ανεργία και οικονοµική αναταραχή. Σύµφωνα µε τη διεθνή 

βιβλιογραφία (Brynjolfsson and McAfee, 2014) η µετάβαση από τις παραδοσιακές θέσεις εργασίας 

σε θέσεις που απαιτούν νέες δεξιότητες µπορεί να οδηγήσει σε µια περίοδο οικονοµικής 

αβεβαιότητας και αναταραχής στον εργασιακό τοµέα. Κάτι τέτοιο υφίσταται λόγω της επιτακτικής 

ανάγκης για εφαρµογή της τεχνητής νοηµοσύνης στον τοµέα των επιχειρήσεων, απαιτώντας νέες, 

πιο προηγµένες τεχνολογικά δεξιότητες. 

	 Ένα ακόµη σηµαντικό ζήτηµα που είναι άξιο αναφοράς, είναι αυτό του ψηφιακού χάσµατος 

µεταξύ των χωρών, όπου οι διάφορες ανισότητες µπορούν να ενταθούν εξαιτίας της τεχνητής 

νοηµοσύνης. Οι Bughin et al (2018) διατείνονται ότι λόγω των τεράστιων διαφορών στα ποσοστά 
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υιοθέτησης τεχνητής νοηµοσύνης, οι χώρες µπορεί να χρειαστεί να αναπτύξουν διαφορετικές 

στρατηγικές και προσεγγίσεις. 

	 Οι πρώτοι που θα υιοθετήσουν τις δυνατότητες που προσφέρει η τεχνητή νοηµοσύνη 

(ανεπτυγµένες χώρες) είναι πιθανό να ενδυναµώσουν το προβάδισµά τους σε αντιδιαστολή µε τα 

αναπτυσσόµενα κράτη. Σε σύγκριση µε την τρέχουσα κατάσταση, οι χώρες που πρώτες θα 

εφαρµόσουν τις δυνατότητες της τεχνητής νοηµοσύνης θα λάβουν περίπου το 20% έως 25% των 

οικονοµικών οφελών, ενώ από την άλλη πλευρά οι αναπτυσσόµενες χώρες µπορούν να ωφεληθούν 

µόνο περίπου από 5% έως 15%. Για αρκετές αναπτυγµένες χώρες η αύξηση της παραγωγικότητας 

φαίνεται να προχωρά παράλληλα µε την εφαρµογή της ΤΝ, κάτι που συµβαίνει λόγω ποικίλων 

παραγόντων όπως είναι η γήρανση του πληθυσµού (Bughin et al, 2018). 

	 Ένας επιπλέον λόγος που οι αναπτυγµένες χώρες επιδιώκουν τόσο ενεργά τις εφαρµογές της 

τεχνητής νοηµοσύνης είναι και το µισθολογικό κοµµάτι (Bossmann, 2016). Ειδικότερα, οι µισθοί 

σε αυτές τις χώρες είναι υψηλότεροι απ’ ότι στις αναπτυσσόµενες, έχοντας έτσι περισσότερα 

κίνητρα για αντικατάσταση της φυσικής εργασίας µε µηχανική. Αυτό εντείνει ακόµη περισσότερο 

το χάσµα των χωρών, µιας και οι οικονοµικά ισχυρότερες χώρες φαίνεται να έχουν µεγαλύτερη 

ανάγκη τις εφαρµογές της τεχνητής νοηµοσύνης απ’ ότι οι οικονοµικά αδύναµες. 

	 Όπως γίνεται εµφανές από όλα τα παραπάνω, η τεχνητή νοηµοσύνη έχει εισέλθει ενεργά 

στην καθηµερινότητα όλων των χωρών παγκοσµίως. Τα πρώτα σηµάδια της ραγδαίας εξέλιξης που 

µπορεί να επιφέρει έχουν κάνει την εµφάνιση τους σε πλήθος κλάδων, µε ολοένα περισσότερους να 

την εντάσσουν καθηµερινά στις διαδικασίες τους. Φυσικά, όπως σε όλα τα ζητήµατα έτσι και στη 

παρούσα κατάσταση υπάρχουν και οι αντίθετοι αυτής της τεχνολογικής ανάπτυξης, που µόνο τα 

µελλοντικά ρεαλιστικά γεγονότα θα επιβεβαιώσουν την πραγµατική ωφέλεια ή µη. 

3. ΙΣΤΟΡΙΚΗ ΕΞΕΛΙΞΗ ΤΗΣ ΤΕΧΝΗΤΗΣ ΝΟΗΜΟΣΥΝΗΣ 

	 Ο τρόπος µε τον οποίο σκέφτεται και πράττει ο ανθρώπινος νους ξεκίνησε ήδη από το 349 

π.Χ., όταν ο Αριστοτέλης, ένας από τους µεγαλύτερους φιλοσόφους της εποχής, δηµοσίευσε το 

βιβλίο του Ηθικά Νικοµάχεια. Ο Αριστοτέλης επιχείρησε να εξηγήσει και να αναλύσει τις µορφές 

και τις συνθήκες της ηθικής και λογικής σκέψης, θέτοντας τα θεµέλια για την κωδικοποίηση της 

σκέψης και τη διαµόρφωση της λογικής. 

	 Στο δεύτερο µισό του 17ου αιώνα, όταν η νευροεπιστήµη αναπτυσσόταν γρήγορα, η 

διατύπωση ότι ο νους λειτουργεί σαν υπολογιστικό σύστηµα επανεµφανίστηκε, αυτή τη φορά από 

τον διανοούµενο και φιλόσοφο Thomas Hobbes το 1651. Πιο συγκεκριµένα, πίστευε ότι οι 
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ανθρώπινοι υπολογισµοί και ο ανθρώπινος νους ήταν προϊόν µηχανικών αρχών και τους συνέκρινε 

µε τους αριθµητικούς κανόνες πρόσθεσης και αφαίρεσης. 

	 Περισσότερο κατατοπιστικές πληροφορίες για το ανωτέρω θέµα δόθηκαν από τον Alan 

Turing, ο οποίος όπως αναφέρθηκε και πιο πάνω δηµοσίευσε το 1950 το “The Imitation Game”, 

µέσω του οποίου προσπάθησε να αναγνωρίσει την ύπαρξη ευφυών µηχανών στο περιβάλλον όπου 

ζούµε και εισήγαγε στην ανάλυση της αρχή της θεωρίας του: «Η ευφυΐα είναι προϊόν 

υπολογιστικών µηχανισµών». 

	 Λίγο αργότερα, το 1956, ο John McCarthy «γέννησε» τον όρο «τεχνητή νοηµοσύνη» στο 

Συνέδριο του Dartmouth, ο οποίος συνεχίζει να χρησιµοποιείται έως σήµερα. Μάλιστα, το 1958 ο 

McCarthy ανακοίνωσε τη γλώσσα προγραµµατισµού LISP (Adetiba et al, 2021), η οποία έγινε η 

δεύτερη παλαιότερη γλώσσα προγραµµατισµού µετά τη FORTRAN. Την ίδια περίοδο άρχισαν να 

ανοίγουν ερευνητικά κέντρα στις Ηνωµένες Πολιτείες, µε κύριο σκοπό την εξερεύνηση της 

τεχνητής νοηµοσύνης. 

	 Η ανάπτυξη αλγορίθµων για την επίλυση προβληµάτων στα µαθηµατικά και τη γεωµετρία 

ξεκίνησε τη δεκαετία του 1960. Όµως η επίλυση ενός τέτοιου προβλήµατος δεν ενθουσιάζει τους 

χρηµατοδότες αυτών των έργων, µε αποτέλεσµα να οδηγούνται στον τερµατισµό της συνεργασίας 

τους µε αυτά τα ιδρύµατα. Η απογοήτευση και η επίµονη κριτική κυριάρχησαν εκείνη την περίοδο, 

που χαρακτηριστικά ονοµάστηκε ως «χειµώνας της τεχνητής νοηµοσύνης» (Floridi, 2020). 

	 Ταυτόχρονα, ξεκίνησε η ανάπτυξη του WABOT-1, του πρώτου ευφυούς ανθρωποειδούς 

ροµπότ. Οι ερευνητές εργάστηκαν για την ανάπτυξη της «Μηχανικής Οπτικής Μάθησης και 

Μηχανικής Μάθησης» για ροµπότ, µε αποτέλεσµα τη δηµοσίευση του WABOT-1 το 1972 (Kato, 

1974). Το ροµπότ αυτό, ήταν σε θέση να µιλά µε τον συνοµιλητή του στα Ιαπωνικά, να περπατά, να 

υπολογίζει την απόσταση και την κατεύθυνση, να κρατά και να µεταφέρει αντικείµενα. Στη 

δεκαετία του 1970, το ενδιαφέρον του κόσµου κινήθηκε για άλλη µια φορά λόγω των πρακτικών 

εφαρµογών της τεχνητής νοηµοσύνης και των µηχανών. Η εµφάνιση της γλώσσας PROLOG άνοιξε 

νέους ορίζοντες στον τοµέα της πληροφορικής. 

	 Η δεκαετία του 1990, µε τη λειτουργία του διαδικτύου, την ανάπτυξη ευφυών πρακτόρων 

και συστηµάτων, και αυτόνοµο λογισµικό πληροφορικής που συνδυαζόταν µε το Internet και 

αλληλεπιδρούσε µε το περιβάλλον, ήταν µια πολύ σηµαντική περίοδος για την πληροφορική και 

κατ’ επέκταση την τεχνητή νοηµοσύνη. Υπήρξε µια «έκρηξη» στη συλλογή και ανάλυση µεγάλων 

ποσοτήτων δεδοµένων και στην αυτοµατοποίηση των εργασιών, κάτι που αποδεικνύεται από το 

γεγονός ότι το ΄97 ο υπολογιστής τεχνητής νοηµοσύνης της IBM Deep Blue κέρδισε τον κορυφαίο 
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σκακιστή στον κόσµο Garry Kasparov. Οι υπολογιστές έφτασαν σε ένα αρκετά καλό επίπεδο 

τεχνολογίας και απέκτησαν µια µορφή παρόµοια µε αυτή που γνωρίζουµε σήµερα. 

	 Η δεκαετία των 00’ χαρακτηρίστηκε από την ταχεία ανάπτυξη της µηχανικής µάθησης και 

της τεχνολογίας (Kirilenko and Lo, 2013). Η τεράστια αύξηση του χώρου αποθήκευσης των 

υπολογιστών και οι δυναµικές αλλαγές στους επεξεργαστές βοηθούν τις επιχειρήσεις να 

αποθηκεύουν µεγάλες ποσότητες δεδοµένων. 

	 Τα τελευταία χρόνια η πληροφορική φέρνει συνεχώς νέες τεχνολογίες που αναπόφευκτα 

επηρεάζουν ριζικά την καθηµερινότητα των ανθρώπων παγκοσµίως, µε την τεχνητή νοηµοσύνη να 

παίζει πρωταγωνιστικό ρόλο σε αυτές τις εξελίξεις. Από την καθηµερινή ζωή και τις διάφορες 

εφαρµογές κινητών τηλεφώνων, µέχρι τον επιχειρηµατικό κόσµο και την επιλογή προσωπικού 

εταιρειών υψηλής χρηµατιστηριακής κεφαλαιοποίησης. Marketing, Λογιστική, Τραπεζική, Τέχνες, 

Customer Support, Δηµιουργία και Επιµέλεια, είναι µερικοί από τους τοµείς όπου η τεχνητή 

νοηµοσύνη έχει επεκταθεί και έχει συµβάλλει αποτελεσµατικά στο έργο τους. 

	 Μετά τις τελευταίες εξελίξεις τη διετία 2022-2023, οι Bughin et al (2017) προβλέπουν ότι 

έως το 2030, η τεχνητή νοηµοσύνη θα διεισδύσει βαθύτερα στις ζωές των ανθρώπων και στην 

παγκόσµια οικονοµία, αυξάνοντας το παγκόσµιο GDP (ΑΕΠ) στα 13 τρισεκατοµµύρια δολάρια 

ΗΠΑ, µε ετήσια ανάπτυξη της τάξεως του 1,2%. Αυτή η ανάπτυξη θα προέλθει υποκαθιστώντας 

την ανθρώπινη εργασία µε αυτοµατισµούς και λανσάροντας καινοτόµα προϊόντα και υπηρεσίες. 

4. ΕΦΑΡΜΟΓΕΣ ΤΗΣ ΤΕΧΝΗΤΗΣ ΝΟΗΜΟΣΥΝΗΣ 

	 Στις µέρες µας, µε τη βοήθεια της τεχνητής νοηµοσύνης, ο κόσµος έχει σηµειώσει τεράστια 

τεχνολογική και κοινωνική πρόοδο. Δηµιουργούνται µηχανές που µπορούν να συνοµιλούν µε 

ανθρώπους, να συµβουλεύουν για οικονοµικές ενέργειες, να πολεµούν για λογαριασµό των 

ανθρώπων, ακόµη και να λαµβάνουν αποφάσεις. 

	 Η τεχνητή νοηµοσύνη ως τοµέας αποτελείται από πολλούς επιµέρους κλάδους και 

τεχνολογίες, ως εξής: 

1. Μηχανική Μάθηση (ML) 

Η ML (Machine Learning) αναπτύσσει αλγόριθµους και στατιστικά µοντέλα που επιτρέπουν στα 

υπολογιστικά συστήµατα να αναγνωρίζουν µοτίβα και να επιτυγχάνουν τη λήψη αποφάσεων. Ο 

τρόπος λειτουργίας της µηχανικής µάθησης προσοµοιάζει µε τον τρόπο που µαθαίνουν οι 

άνθρωποι. Ειδικότερα, όπως ο κάθε άνθρωπος έχει το δικό του µοναδικό τρόπο µάθησης, έτσι και η 
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συγκεκριµένη διαδικασία έχει αναπτύξει τέσσερις επιµέρους τρόπους (Dietrich, Heller and Yang, 

2015). Επιγραµµατικά είναι η µηχανική µάθηση µε εποπτεία, µε µερική εποπτεία, χωρίς εποπτεία 

και ενισχυτική µηχανική µάθηση. 

Ορισµένες εφαρµογές της µηχανικής µάθησης περιλαµβάνουν: 

● Συστήµατα υγείας: Η ML χρησιµοποιείται για τη διάγνωση ασθενών, την πρόβλεψη των 

αποτελεσµάτων της θεραπείας και την ανακάλυψη φαρµάκων. 

●Χρηµατοοικονοµικός τοµέας: Η ML χρησιµοποιείται για τον εντοπισµό απάτης, την αξιολόγηση 

κινδύνου. 

●Marketing: Η ML χρησιµοποιείται για κατηγοριοποίηση πελατών, στοχευµένη διαφήµιση και 

προτάσεις εξατοµικευµένες για κάθε κατηγορία πελάτη. 

● Τρόποι µεταφοράς: Η ML χρησιµοποιείται για εύρεση της βέλτιστης διαδροµής, πρόβλεψη 

κυκλοφοριακής συµφόρησης και αυτόνοµα οχήµατα. 

2. Big Data (Δεδοµένα Μεγάλης Κλίµακας) 

	 Ένα από τα χαρακτηριστικά των ηµερών είναι ότι η τεχνολογία συνεχίζει να εξελίσσεται και 

να προοδεύει, αλλά ταυτόχρονα ο όγκος των δεδοµένων που συλλέγονται συνεχίζει να αυξάνεται. 

Τα δεδοµένα που συλλέγονται είναι τόσο σηµαντικά που όλο και περισσότερες τεχνολογίες, όπως η 

τεχνητή νοηµοσύνη και η µηχανική µάθηση, τα επεξεργάζονται. Τα δεδοµένα µεγάλης κλίµακας ή, 

όπως είναι ευρέως γνωστά, Big Data προσελκύουν όλο και περισσότερο την προσοχή των 

επιστηµόνων. Προφανώς, η διαχείριση όλων αυτών των πληροφοριών που προέρχονται από 

διαφορετικές πηγές και σε πολλές διαφορετικές µορφές είναι δύσκολη. Οι Chen Chen and Chen 

(2018) περιγράφουν τα δεδοµένα µεγάλης κλίµακας ως ένα σύνολο δεδοµένων που τα 

παραδοσιακά εργαλεία πληροφορικής και λογισµικού δεν µπορούν να ανιχνεύσουν και να 

διαχειριστούν µέσα σε ένα ανεκτό χρονικό διάστηµα. 

	 Σύµφωνα µε τους Khanduja, Arora και Garg (2017) ένας δηµοφιλής ορισµός είναι αυτός του 

µοντέλου 3V που προτείνει ο Gartner. Τα δεδοµένα αυτού του µοντέλου χαρακτηρίζονται από όγκο 

(Volume), ταχύτητα (Velocity) και ποικιλία (Variety). Ο όρος "όγκος" αναφέρεται στην ποσότητα 

των δεδοµένων που πρέπει να διαχειρίζονται, ο όρος "ταχύτητα" αναφέρεται στην ταχύτητα µε την 

οποία εισρέουν νέα δεδοµένα και ο όρος "ποικιλία" αναφέρεται στους ποικίλους τύπους 

δεδοµένων. 

	 Είναι εµφανές από όλες τις προηγούµενες πληροφορίες ότι το πεδίο των Big Data είναι 

διαφορετικό από το πεδίο της τεχνητής νοηµοσύνης, αλλά υπάρχει στενή σύνδεση µεταξύ των δύο 

και η ανάπτυξη του ενός πεδίου και του άλλου αλληλοσυµπληρώνονται. Η τεχνητή νοηµοσύνη και 
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οι εφαρµογές της βοηθούν στην επεξεργασία πληροφοριών, µε αποτέλεσµα αυτός ο µεγάλος όγκος 

δεδοµένων να παρέχει πληθώρα αποτελεσµάτων για την εξέλιξη των ήδη υφιστάµενων 

συστηµάτων αλλά και την ανάπτυξη νέων. 

	 Μάλιστα, στη διεθνή βιβλιογραφία (Khanduja, Arora and Garg, 2017) αναφέρεται πως τα εν 

λόγω δεδοµένα αυξάνονται µε εκθετικό ρυθµό, δηµιουργώντας έτσι την ανάγκη για διαχείριση και 

επεξεργασία τους, καταλλήγοντας τελικά σε έναν νέο όρο, της εξόρυξης δεδοµένων (data mining). 

Η εξόρυξη δεδοµένων, όπως είδαµε και πιο πάνω, είναι η διαδικασία αναζήτησης πληροφοριών από 

µεγάλες data bases χρησιµοποιώντας κατάλληλους αλγόριθµους. Η τεχνητή νοηµοσύνη και οι 

στατιστικές τεχνικές χρησιµοποιούνται επίσης στην εξόρυξη δεδοµένων. 

	 H τεχνητή νοηµοσύνη, όπως έχει αναφερθεί και προηγουµένως, έχει εφαρµογές σε πολλούς 

τοµείς, οπότε αν συνδυαστεί µε Big Data, τα αποτελέσµατα θα βελτιωθούν και οι χρήστες θα 

λάβουν πιο ακριβή δεδοµένα (Dietrich, Heller and Yang, 2015). Με την εφαρµογή της τεχνητής 

νοηµοσύνης σε δεδοµένα µεγάλης κλίµακας, είναι δυνατό να εντοπιστούν αστοχίες δεδοµένων, να 

γίνουν προβλέψεις και να χρησιµοποιηθεί η τεχνολογία αυτή για τον εντοπισµό 

επαναλαµβανόµενων µοτίβων που οι άνθρωποι δεν µπορούν να ανακαλύψουν. Ένα άλλο 

σηµαντικό ζήτηµα είναι η αξιοπιστία και η ποιότητα των δεδοµένων, όπου αν αυτά δεν είναι 

αξιόπιστα τότε χάνεται το όλο νόηµα. Αυτό το πρόβληµα µπορεί να λυθεί µέσω τεχνικών µηχανικής 

εκµάθησης που µπορούν να ανιχνεύσουν διπλές εγγραφές, µηδενικές εγγραφές και να 

οµαλοποιήσουν τα δεδοµένα χρησιµοποιώντας αλγόριθµους. 

	 Ο σκοπός του συνδυασµού τεχνητής νοηµοσύνης και µεγάλων δεδοµένων είναι να 

βοηθήσει τους ανθρώπους και να απλοποιήσει ορισµένες εργασίες. Για παράδειγµα, πολλοί 

ερευνητές έχουν στραφεί στην τεχνητή νοηµοσύνη για να δηµιουργήσουν εφαρµογές που αναλύουν 

µη δοµηµένα δεδοµένα, όπως τη φήµη µιας επιχείρησης, τις οικονοµικές καταστάσεις, και 

ταξινοµούν τα δεδοµένα για άµεση χρήση από τους χρήστες (Dietrich, Heller and Yang, 2015). 

3. Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας ή NLP 

Είναι ένα πεδίο πληροφορικής που επικεντρώνεται στο να επιτρέπει στους υπολογιστές να 

αλληλεπιδρούν µε ανθρώπους χρησιµοποιώντας φυσική γλώσσα (Expert Systems, 2016). 

Περιλαµβάνει την ανάπτυξη εξειδικευµένων αλγορίθµων και υπολογιστικών µεθόδων που µπορούν 

να κατανοήσουν, να διερευνήσουν και να ανταποκριθούν δηµιουργικά και αληθοφανή 

χρησιµοποιώντας ανθρώπινη γλώσσα. 

Ορισµένες εφαρµογές του NLP περιλαµβάνουν: 
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●Chatbots και εικονικοί βοηθοί (Virtual Assistants): Είναι εφαρµογές που βασίζονται στην τεχνητή 

νοηµοσύνη και µπορούν να επικοινωνούν µε ανθρώπους χρησιµοποιώντας τη φυσική τους 

γλώσσα. Χρησιµοποιούνται πρωτίστως στην εξυπηρέτηση πελατών, στον κλάδο της 

υγειονοµικής περίθαλψης, στον εκπαιδευτικό κλάδο και άλλους τοµείς για την παροχή 

αυτοµατοποιηµένης βοήθειας και υποστήριξης σε καθηµερινές ανάγκες. 

●Μηχανή µετάφρασης: Είναι η διαδικασία NLP µετάφρασης κειµένου από µια γλώσσα σε κάποια 

άλλη. Χρησιµοποιείται για µεταφραστικές υπηρεσίες, επικοινωνία µεταξύ ατόµων διαφορετικών 

εθνικοτήτων, αλλά και σε πολλές άλλες περιστάσεις. 

●Αναγνώριση οµιλίας: Είναι η διαδικασία κατά την οποία οι υπαγορευµένες προτάσεις ή λέξεις, 

απεικονίζονται γραπτώς µέσω της διαδικασίας του NLP. Χρησιµοποιείται σε βοηθούς φωνητικού 

ελέγχου, µέσα υπαγόρευσης κ.λπ. 

●Ανάλυση συναισθήµατος: Η προηγούµενη έννοια είναι ο τρόπος χρήσης του NLP µε σκοπό την 

αναλυτική παρουσίαση και κατανόηση των συναισθηµάτων ενός φυσικού προσώπου ή των 

συναισθηµάτων που προκύπτουν από ένα κοµµάτι κειµένου. Χρησιµοποιείται για 

παρακολούθηση των µέσων κοινωνικής δικτύωσης, της έρευνας αγοράς και στο κοµµάτι της 

ανάλυσης σχολίων πελατών για την κατανόηση της στάσης που παρατηρείται στο κοµµάτι των 

αξιολογήσεων. 

4. Ροµποτική (Robotics) 

Ο παραπάνω κλάδος αναπτύσσει έξυπνες πολυλειτουργικές µηχανές σχεδιασµένες να 

αλληλεπιδρούν µε τον χώρο που βρίσκονται και να εκτελούν εργασίες (Ribeiro et al, 2021). 

Μερικές εφαρµογές της ροµποτικής περιλαµβάνουν τα ακόλουθα: 

●Βιοµηχανικός κλάδος: Τα ροµπότ χρησιµοποιούνται για εργασίες συναρµολόγησης, µεταφοράς, 

συγκόλλησης και βαφής διαφόρων επιφανειών. 

●Έρευνα: Η ροµποτική χρησιµοποιείται για την εύρεση νέων µορφών ζωής στη γη, τη θάλασσα, τα 

βουνά και το διάστηµα. 

● Ιατρική: Η ροµποτική χρησιµοποιείται σε χειρουργεία, στον τοµέα της αποκατάστασης αλλά και 

στον κλάδο της ανίχνευσης ασθενειών. 

● Γεωργία: Τα ροµπότ χρησιµοποιούνται για όλες τις εργασίες του συγκεκριµένου τοµέα, όπως 

είναι η φύτευση, ο ψεκασµός, η πρόγνωση καιρού κ.λπ. 
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5. Νευρωνικά δίκτυα (Νευρωνικά δίκτυα ή τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, ANNs) 

Η παραπάνω έννοια (Neural Networks or Artificial Neural Networks, ANNs) αποτελεί δίκτυα 

υπολογιστικών κόµβων και αφηρηµένων αλγορίθµων που έχουν σχεδιαστεί για την επίλυση 

υπολογιστικών προβληµάτων (Dongare, Kharde and Kachare, 2012). 

Μερικές εφαρµογές των νευρωνικών δικτύων περιλαµβάνουν: 

● Συστήµατα υγείας: Τα νευρωνικά δίκτυα εφαρµόζονται στον τοµέα της διάγνωσης, µέσω της 

ανάλυσης εικόνων και επεξεργασίας δεδοµένων, στο κοµµάτι πρόβλεψης νόσων και στην 

δηµιουργία εξατοµικευµένων προγραµµάτων ανάρρωσης για κάθε ασθενή. 

● Ροµπότ και αυτόνοµες µηχανές: Τα νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιούνται για την ανάλυση του 

χώρου στον οποίο βρίσκονται και τη λήψη αποφάσεων σε αυτοµατοποιηµένα οχήµατα και 

drones. 

6. Έµπειρα συστήµατα (Expert System) 

Τα έµπειρα συστήµατα είναι συστήµατα υπολογιστών που προσπαθούν να επιδείξουν ικανότητες 

λήψης αποφάσεων που µοιάζουν µε έµπειρους γνώστες του εκάστοτε αντικειµένου (Janjanam, 

Ganesh and Manjunatha, 2021). Έχουν σχεδιαστεί για να επιλύουν σύνθετα προβλήµατα λήψης 

αποφάσεων και να αξιοποιούν δεδοµένα που συλλέγονται από ειδικούς. 

Ορισµένες εφαρµογές έµπειρων συστηµάτων περιλαµβάνουν: 

● Ιατρική διάγνωση: Τα συστήµατα αυτά χρησιµοποιούνται στον κλάδο της ιατρικής για την 

παροχή διαγνωστικών συστάσεων και επιλογών θεραπείας στους επαγγελµατίες υγείας. 

Χρησιµοποιούνται για να βοηθήσουν τους γιατρούς να διαγνώσουν πολύπλοκες ιατρικές 

περιπτώσεις και να συστήσουν τρόπους θεραπείας. 

●Χρηµατοοικονοµικά: Ένας ακόµη τοµέας εφαρµογής τους είναι οι χρηµατοοικονοµικές 

υπηρεσίες για την παροχή συµβουλών και επενδυτικών προτάσεων. Χρησιµοποιούνται για την 

ανάλυση επενδυτικών προγραµµάτων, την παροχή οικονοµικών συµβουλών και την εύρεση µη 

νόµιµων στοιχείων στις διάφορες συναλλαγές. 

7. Ασαφής λογική (Fuzzy Logic) 

Η ασαφής λογική είναι ένα µαθηµατικό πλαίσιο που αποδέχεται την ελεύθερη παρουσίαση 

αβέβαιων και ανακριβών απόψεων (Mohd Adnan et al, 2015). Σε αντιδιαστολή µε την παραδοσιακή  

έννοια της λογικής, η οποία χρησιµοποιεί δυαδικές τιµές (αλήθεια ή ψέµατα), η µορφή λογικής που 

αναλύεται εδώ χρησιµοποιεί βαθµούς αλήθειας (µεταξύ 0 και 1) για να αναπαράγει αβέβαιες ή 

ανακριβείς έννοιες. 
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Μερικές εφαρµογές της ασαφούς λογικής είναι: 

●Η ικανότητα λήψης αποφάσεων: Το συγκεκριµένο είδος λογικής χρησιµοποιείται στη λήψη 

αποφάσεων για να µοντελοποιήσει και να αξιολογήσει σύνθετα προβλήµατα αποφάσεων µε 

αβεβαιότητα και ανακρίβεια. Χρησιµοποιείται για τη λήψη αποφάσεων οικονοµικής φύσεως, την 

διάγνωση ιατρικών παθήσεων και την ανάλυση κινδύνου. 

● Εύρεση δεδοµένων: Ένας ακόµη τοµέας χρήσης είναι η εξαγωγή δεδοµένων για την παρουσίαση 

περίπλοκων µοτίβων, σχέσεων και ασαφών στοιχείων. Χρησιµοποιείται για ανάλυση πελατών, 

κατηγοριοποίηση αγοράς και ανίχνευση απάτης. 

● Σύστηµα ελέγχου: Η Fuzzy Logic λαµβάνει εφαρµογή σε ελεγκτικούς µηχανισµούς για τη 

µοντελοποίηση και τον έλεγχο πολύπλοκων συστηµάτων που είναι δύσκολο να παρουσιαστούν 

µαθηµατικά. Χρησιµοποιείται στη βιοµηχανία, ειδικά στον αυτοµατισµό, στον τοµέα της  

ροµποτικής και στα συστήµατα µεταφορών, µε σκοπό τη βελτιστοποίηση της αποδοτικότητας 

των συστηµάτων. 
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4Ο ΚΕΦΑΛΑΙΟ: ΧΡΗΜΑΤΟΟΙΚΟΝΟΜΙΚΗ ΑΝΑΛΥΣΗ 

	 Στο κεφάλαιο αυτό διεξάγεται η χρηµατοοικονοµική ανάλυση δύο εταιρειών του κλάδου της 

τεχνητής νοηµοσύνης σε βάθος τετραετίας. Ειδικότερα, θα γίνει παρουσίαση των γενικών 

στοιχείων της κάθε εταιρείας αλλά και των οικονοµικών τους καταστάσεων, θα αναλυθούν οι 

αριθµοδείκτες που επρόκειτο να εφαρµοστούν και τελικά θα παρουσιαστούν τα αποτελέσµατα και 

συµπεράσµατα της διαχρονικής (οριζόντια και κάθετη) και διαστρωµατικής ανάλυσης που έλαβε 

χώρα. 

1. ΓΕΝΙΚΑ ΣΤΟΙΧΕΙΑ ΕΤΑΙΡΕΙΩΝ 

	 Όπως έχει αναφερθεί εκτενώς και παραπάνω, η τεχνητή νοηµοσύνη έχει αρχίσει να εισβάλει 

εξαιρετικά γοργά στις ζωές όλων, επηρεάζοντας την καθηµερινότητα. Είναι λογικό όλο και 

περισσότερες εταιρείες να εντάσσουν τις εφαρµογές της τεχνητής νοηµοσύνης στις καθηµερινές 

δραστηριότητες τους ή ακόµα παρατηρείται αυξανόµενη δηµιουργία νέων εταιρειών µε 

δραστηριότητες στον συγκεκριµένο κλάδο. 

	 Τον τελευταίο χρόνο το ChatGPT κατέχει κυρίαρχο ρόλο στην επικαιρότητα, µιας και είναι 

ένα chatbot τεχνητής νοηµοσύνης που έχει την ικανότητα ανθρώπινης συνοµιλίας και εκτέλεση 

εργασιών µε βάση γλωσσικά µοντέλα (Ali, H., and Aysan, A. F., 2023). Μάλιστα, µπορεί να 

ανταπεξέλθει εξαιρετικά σε εργασίες όπως συγγραφή ακαδηµαϊκών έργων αλλά και έρευνα σε 

ποικίλους τοµείς. Η κοινωνική και επενδυτική κοινότητα παρακολουθεί µε ενδιαφέρον την 

ανάπτυξη των µελλοντικών δυνατοτήτων του ChatGPT. 

	 Οι δυνατότητες των chatbot ξεπερνούν σε µεγάλο βαθµό τα διάφορα παιχνίδια (Ali, H., and 

Aysan, A. F., 2023), αφού οι εφαρµογές τους φτάνουν από την έγκαιρη διάγνωση ασθενειών έως τη 

βελτίωση της παραγωγικής διαδικασίας. Όλα τα παραπάνω αποδεικνύουν πως οι εφαρµογές της 

τεχνητής νοηµοσύνης είναι απέραντες. 

	 Η αγορά εταιρειών τεχνητής νοηµοσύνης είναι σε µεγάλο βαθµό ευρεία όπως και οι τιµές 

των µετοχών που αφορούν αυτού του κλάδου τις εταιρείες. Οι αναλυτές παγκοσµίως θεωρούν τον 

κλάδο αυτό το “next big thing”, που ενώ υφίσταται από τα µέσα του 20ου αιώνα οι εφαρµογές και 

επιδράσεις του φαίνονται στις µέρες µας πιο έντονα από ποτέ. Μιας και οι κύριοι παίκτες σε αυτό 

τον τοµέα είναι οι Ηνωµένες Πολιτείες Αµερικής και η Κίνα, επιλέχθηκαν εταιρείες από τις 

συγκεκριµένες αγορές για να πραγµατοποιηθεί η χρηµατοοικονοµική ανάλυση, να εφαρµοστούν οι 

αριθµοδείκτες και να καταγραφούν τα σχετικά συµπεράσµατα. Ειδικότερα, από την πλευρά της 

Κίνας επιλέχθηκε η Baidu, Inc., ενώ από την πλευρά των ΗΠΑ επιλέχθηκε η IBM. 
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4.1.1 Baidu, Inc. 

	 Η Baidu Inc. ιδρύθηκε τον Ιανουάριο του 2000 από τον Robin Li και τον Eric Xu, 

αµφότεροι Κινέζοι υπήκοοι µε υπόβαθρο στην τεχνολογία και τη µηχανική (Jiang M., 2013). Η 

ίδρυση της εταιρείας έγινε στο Πεκίνο της Κίνας, µε στόχο να εκµεταλλευτεί την αυξανόµενη 

ζήτηση για υπηρεσίες διαδικτύου και µηχανές αναζήτησης στη χώρα. Η Baidu αναδείχθηκε 

γρήγορα σε κορυφαία µηχανή αναζήτησης στην Κίνα, αξιοποιώντας τις γλωσσικές της δυνατότητες 

και εστιάζοντας στην παροχή εντοπισµένων αποτελεσµάτων αναζήτησης για τους χρήστες της. 

Γρήγορα κέρδισε έδαφος και έγινε η πιο διαδεδοµένη µηχανή αναζήτησης στη χώρα, ξεπερνώντας 

άλλους ανταγωνιστές λόγω του φιλικού προς το χρήστη περιβάλλοντος εργασίας και των 

προσαρµοσµένων υπηρεσιών της. 

	 Με την πάροδο του χρόνου, η Baidu επέκτεινε τις υπηρεσίες της πέρα από την αναζήτηση, 

και επιχείρησε να δραστηριοποιηθεί σε διάφορους τεχνολογικούς τοµείς. Εισήγαγε το Baidu Baike 

(παρόµοιο µε τη Wikipedia), το Baidu Maps (υπηρεσίες πλοήγησης) και το Baidu Tieba 

(πλατφόρµα διαδικτυακής κοινότητας). Η στρατηγική διαφοροποίησης της εταιρείας είχε ως στόχο 

να κατακτήσει µια ευρύτερη βάση χρηστών και να εδραιωθεί ως οικοσύστηµα για υπηρεσίες 

διαδικτύου στην Κίνα (Jiang M., 2013). 

	 Η Baidu επέδειξε έντονη στόχευση στην έρευνα και ανάπτυξη της τεχνητής νοηµοσύνης 

(AI) (Li, K. et al, 2019). Ίδρυσε το Ινστιτούτο Βαθιάς Μάθησης (IDL) και επένδυσε σηµαντικά σε 

τεχνολογίες AI, συµπεριλαµβανοµένης της επεξεργασίας φυσικής γλώσσας, της αυτόνοµης 

οδήγησης και των λύσεων υγείας που βασίζονται στις τεχνολογίες αυτού του κλάδου. Ειδικότερα, 

οι πρωτοβουλίες τεχνητής νοηµοσύνης της Baidu περιλαµβάνουν την ανάπτυξη της συνοµιλιακής 

AI, της αναγνώρισης φωνής και των συστηµάτων συστάσεων µε βάση αυτή την τεχνολογία. 

	 Ενώ δραστηριοποιείται κυρίως εντός της Κίνας, η Baidu έκανε στρατηγικές κινήσεις προς 

τη διεθνή επέκταση. Επένδυσε σε εταιρείες του εξωτερικού και αναζήτησε συνεργασίες για να 

αυξήσει την παγκόσµια παρουσία της (Jiang M., 2013). Ωστόσο, η κύρια αγορά της παρέµεινε η 

Κίνα λόγω των ρυθµιστικών προκλήσεων και του ανταγωνισµού από καθιερωµένους διεθνείς 

τεχνολογικούς γίγαντες σε άλλες περιοχές. Όπως πολλές εταιρείες τεχνολογίας που 

δραστηριοποιούνται στην Κίνα, η Baidu αντιµετώπισε ρυθµιστικές προκλήσεις και έλεγχο από τις 

κινεζικές αρχές σχετικά µε την προστασία των δεδοµένων, τη λογοκρισία περιεχοµένου και την 

κυριαρχία στην αγορά. Η εταιρεία προσάρµοσε τις στρατηγικές της για να συµµορφωθεί µε τους 

εξελισσόµενους κανονισµούς, ενώ παράλληλα προσπάθησε να διατηρήσει το ανταγωνιστικό της 

πλεονέκτηµα και την καινοτοµία της. 
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	 Η Baidu Inc. παρουσίασε διακυµάνσεις στις οικονοµικές της επιδόσεις κατά τη διάρκεια 

των ετών, επηρεασµένη από τη δυναµική της αγοράς, τις κανονιστικές αλλαγές και τις αλλαγές στη 

συµπεριφορά των καταναλωτών. Οι ροές εσόδων της προέρχονται κυρίως από τις υπηρεσίες 

διαδικτυακού µάρκετινγκ, το cloud computing και άλλους επιχειρηµατικούς τοµείς µε γνώµονα την 

τεχνητή νοηµοσύνη. 

	 Πρόσφατες τεχνολογικές και µη εξελίξεις της εταιρείας είναι: 

• Συνεχείς επενδύσεις σε τεχνολογίες τεχνητής νοηµοσύνης, ιδίως στην αυτόνοµη οδήγηση και την 

υγειονοµική περίθαλψη 

• Συνεργασία µε διάφορες εταιρείες και ιδρύµατα για την προώθηση της έρευνας και της 

ανάπτυξης των εφαρµογών AI 

• Επέκταση των υπηρεσιών υπολογιστικού νέφους για την εξυπηρέτηση εταιρικών πελατών 

• Συνεχείς προσπάθειες για την πλοήγηση στις κανονιστικές αλλαγές και τις απαιτήσεις 

συµµόρφωσης στον κλάδο της τεχνολογίας στην Κίνα 

	 Συµπερασµατικά, η Baidu Inc. παραµένει βασικός παίκτης στον τεχνολογικό κλάδο της 

Κίνας, γνωστή για την κυριαρχία της σαν µηχανή αναζήτησης, τις καινοτόµες εφαρµογές AI και τις 

ποικίλες υπηρεσίες διαδικτύου. Η εταιρεία συνεχίζει να αντιµετωπίζει τις ρυθµιστικές προκλήσεις, 

ενώ παράλληλα επιδιώκει την τεχνολογική πρόοδο και διερευνά ευκαιρίες ανάπτυξης και 

επέκτασης τόσο στο εσωτερικό όσο και διεθνώς. 

4.1.2 International Business Machines (IBM). 

	 Η IBM διαθέτει µια ιστορική αναδροµή που χρονολογείται από την ίδρυσή της το 1911 ως 

Computing-Tabulating-Recording Company (CTR), η οποία δηµιουργήθηκε από τη συγχώνευση 

διαφόρων εταιρειών (Usselman S. W., 1993). Υπό την ηγεσία του Thomas J. Watson Sr., ο οποίος 

ανέλαβε τις προεδρικές αρµοδιότητες το 1914, η εταιρεία διεύρυνε τις παροχές της ειδικευόµενη 

στις µηχανές ταξινοµήσεων µε διάτρητες κάρτες και στον εξοπλισµό επεξεργασίας δεδοµένων. 

	 Η καθοριστική καινοτοµία της IBM τη δεκαετία του 1950 ήταν η εισαγωγή των κεντρικών 

υπολογιστών, ξεκινώντας µε τον IBM 701. Η επακόλουθη σειρά System/360 στη δεκαετία του 

1960 έφερε επανάσταση στην πληροφορική, τυποποιώντας την αρχιτεκτονική σε διάφορα µοντέλα. 

Η κυριαρχία της IBM συνεχίστηκε µέχρι τη δεκαετία του 1970, εδραιώνοντας τη θέση της ως ηγέτη 

στον κλάδο. 

	 Όπως είναι φυσικό σε τέτοιου είδους συνθήκες, η IBM αντιµετώπισε προκλήσεις τη 

δεκαετία του 1980 λόγω των αλλαγών στην αγορά και του αυξανόµενου ανταγωνισµού από 

εταιρείες όπως η Microsoft και η Apple (Usselman S. W., 1993). Η απόφασή της να υιοθετήσει µια 
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ανοικτή αρχιτεκτονική για τους προσωπικούς υπολογιστές της οδήγησε σε µια πληµµύρα κλώνων 

στην αγορά. Στη δεκαετία του 1990, η IBM έστρεψε την προσοχή της προς το λογισµικό και τις 

υπηρεσίες, εξαγοράζοντας εταιρείες όπως η Lotus και η Tivoli Systems. 

	 Κατά τη διάρκεια των δεκαετιών του 2000 και 2010, η IBM υπέστη σηµαντική 

µεταµόρφωση. Η εταιρεία εκχώρησε τµήµατα υλικού, όπως οι υπολογιστές και οι σκληροί δίσκοι, 

ενώ έδωσε έµφαση στις υπηρεσίες, το λογισµικό και τις αναδυόµενες τεχνολογίες (Chajduga T., 

2021). Πραγµατοποίησε σηµαντικές επενδύσεις στο cloud computing, την τεχνητή νοηµοσύνη (AI) 

και την ανάλυση, επιδιώκοντας να επαναπροσδιορίσει την παρουσία της στην αγορά. 

	 Η πιο αξιοσηµείωτη πρόσφατη εξέλιξη της IBM περιλαµβάνει τη δηµιουργία του 

συστήµατος Watson, µιας πρωτοποριακής πλατφόρµας τεχνητής νοηµοσύνης. Παρουσιάστηκε το 

2011 και κατάφερε να κερδίσει ευρεία προσοχή µε τη νίκη του στο σόου κουίζ “Jeopardy!” 

απέναντι σε πρώην πρωταθλητές. Οι δυνατότητες του Watson επεκτείνονται πέρα από τα 

τετριµµένα, περιλαµβάνοντας την επεξεργασία φυσικής γλώσσας, τη µηχανική µάθηση και την 

ανάλυση δεδοµένων. 

Σύστηµα Watson: 

	 Το σύστηµα Watson της IBM αντιπροσωπεύει ένα άλµα στη γνωστική υπολογιστική 

(Petiwala, F. F., Shukla, V. K., and Vyas, S., 2021). Η ανάπτυξή του περιλαµβάνει εκτεταµένη 

έρευνα και καινοτοµία στον τοµέα της τεχνητής νοηµοσύνης, ιδίως όσον αφορά την κατανόηση και 

την επεξεργασία ερωτηµάτων φυσικής γλώσσας. Χρησιµοποιώντας αλγόριθµους µηχανικής 

µάθησης, το Watson µπορεί να αναλύσει τεράστιες ποσότητες µη δοµηµένων δεδοµένων για να 

αντλήσει πληροφορίες και να δώσει λύσεις. 

	 Οι εφαρµογές του Watson καλύπτουν διάφορους κλάδους, όπως η υγειονοµική περίθαλψη, 

οι χρηµατοοικονοµικές υπηρεσίες, η εξυπηρέτηση πελατών και άλλοι. Στην υγειονοµική 

περίθαλψη, το Watson βοηθά στη διάγνωση ασθενειών και στη σύσταση θεραπευτικών σχεδίων 

αναλύοντας την ιατρική βιβλιογραφία, τα αρχεία ασθενών και τις κλινικές δοκιµές. Τα 

χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα αξιοποιούν το Watson για την αξιολόγηση κινδύνων, την ανίχνευση 

απάτης και την παροχή εξατοµικευµένων επενδυτικών συµβουλών. 

	 Η IBM επεκτείνει συνεχώς τις δυνατότητες και την ενσωµάτωση του συστήµατος αυτού σε 

διάφορους τοµείς, πρακτική που διευκολύνεται αρκετά από τις συνεργασίες µε διάφορες εταιρείες 

και οργανισµούς. Η ικανότητά του να κατανοεί και να αναλύει τεράστια σύνολα δεδοµένων το έχει 

τοποθετήσει ως ένα πολύτιµο εργαλείο για τη λήψη αποφάσεων και την επίλυση προβληµάτων. 
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	 Παρά τις προόδους του, το Watson έχει αντιµετωπίσει προκλήσεις, όπως ανησυχίες σχετικά 

µε την προστασία των δεδοµένων, την ανάγκη για σηµαντική υπολογιστική ισχύ και τη διασφάλιση 

της ακρίβειας και της διαφάνειας των διαδικασιών λήψης αποφάσεων. Η IBM συνεχίζει να 

βελτιώνει τις δυνατότητες του Watson, µε στόχο την αντιµετώπιση αυτών των προκλήσεων και την 

περαιτέρω ενίσχυση της χρησιµότητάς του σε όλο και περισσότερους κλάδους. 

	 Η υπό εξέταση εταιρεία παραµένει προσηλωµένη στην αξιοποίηση του Watson και άλλων 

καινοτόµων τεχνολογιών, όπως η υπολογιστική νέφους, η κβαντική υπολογιστική, η 

κυβερνοασφάλεια και η ανάλυση δεδοµένων (Chajduga T., 2021). Η εταιρεία στοχεύει να 

αναδειχθεί ως ηγέτης σε αυτούς τους αναδυόµενους τοµείς, δίνοντας έµφαση στην ανάπτυξη 

κλιµακούµενων και ηθικών λύσεων τεχνητής νοηµοσύνης, ενώ παράλληλα θα πλοηγείται στις 

προκλήσεις και τις εξελισσόµενες απαιτήσεις της αγοράς. 

	 Εν κατακλείδι, η ιστορία της IBM παρουσιάζει την εξέλιξή της από µια εταιρεία που 

επικεντρώθηκε αρχικά στο κοµµάτι του hardware σε έναν παγκόσµιο ηγέτη στο λογισµικό, τις 

υπηρεσίες και τις τεχνολογίες αιχµής, όπως το σύστηµα Watson (Chajduga T., 2021). Το Watson, ως 

πρωτοποριακή πλατφόρµα τεχνητής νοηµοσύνης, αποτελεί σηµαντικό ορόσηµο στην προσπάθεια 

της IBM να επαναπροσδιορίσει την πληροφορική και τις εφαρµογές της σε όλους τους κλάδους. Η 

συνεχής εστίαση στην καινοτοµία και οι στρατηγικές πρωτοβουλίες της θα διαµορφώσουν 

πιθανότατα την πορεία της στο ταχέως εξελισσόµενο τεχνολογικό τοπίο. 
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2. ΠΑΡΟΥΣΙΑΣΗ ΑΡΙΘΜΟΔΕΙΚΤΩΝ 

	 Σύµφωνα µε τη βιβλιογραφία (Alin-Eliodor T., 2014) υπάρχουν τέσσερις µέθοδοι για την 

ανάλυση και κατανόηση των οικονοµικών καταστάσεων µιας επιχείρησης. Επιγραµµατικά αυτές 

είναι: 

i. Αριθµοδείκτες 

ii. Καταστάσεις κοινών µεγεθών 

iii. Καταστάσεις τάσης 

iv. Ποικίλες στατιστικές µέθοδοι 

	 Από τις παραπάνω εναλλακτικές στο παρόν συγγραφικό έργο θα χρησιµοποιηθεί η µέθοδος 

υπολογισµού και σύγκρισης αριθµοδεικτών, µε σκοπό την αξιολόγηση συγκεκριµένων πτυχών της 

κάθε επιχείρησης και εν συνεχεία την ανάδειξη των πλευρών που αυτή υστερεί ή υπερέχει. Οι 

αριθµοδείκτες λαµβάνουν δεδοµένα από τις οικονοµικές καταστάσεις της εκάστοτε επιχείρησης και  

εκφράζουν το µέγεθος ενός στοιχείου σε σχέση µε το αντίστοιχο µέγεθος ενός άλλου. Όπως 

αναφέρθηκε και σε προηγούµενο σηµείο, λήφθηκαν οικονοµικά δεδοµένα για τις εταιρείες Baidu, 

Inc. και International Business Machines (IBM), και πάνω σε αυτά τα δεδοµένα θα εφαρµοστούν οι 

αριθµοδείκτες ρευστότητας, αποδοτικότητας (κερδοφορίας), δραστηριότητας, και διάρθρωσης 

κεφαλαίου και βιωσιµότητας (χρέους και µακροπρόθεσµης φερεγγυότητας). Μιας και οι 

αριθµοδείκτες στο σύνολο τους είναι πολυάριθµοι, έγινε ο κατάλληλος διαχωρισµός αυτών που θα 

συµβάλλουν στην ανάλυση των συγκεκριµένων επιχειρήσεων, και αναφέρονται ως εξής: 

i. Γενικής Ρευστότητας 

ii. Άµεσης Ρευστότητας 

iii. Διαθεσίµων 

iv. Μικτού Περιθωρίου Κέρδους 

v. Λειτουργικού Περιθωρίου Κέρδους 

vi. Καθαρού Περιθωρίου Κέρδους 

vii. Απόδοσης Ιδίων Κεφαλαίων (R.O.E.) 

viii.Απόδοσης Ενεργητικού (R.O.A.) 

ix. Κυκλοφοριακή Ταχύτητα Απαιτήσεων 
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x. Κυκλοφοριακή Ταχύτητα Προµηθευτών 

xi. Πολλαπλασιαστής Ιδίων Κεφαλαίων 

xii. Κεφαλαιοποίησης 

xiii. Χρέους 

	 Κρίνεται, συνεπώς, συνετό να παρουσιαστούν αναλυτικά οι πιο πάνω αριθµοδείκτες µε 

βάση την κατηγορία στην οποία ανήκουν, ώστε να υπάρχει σφαιρική και πλήρης κάλυψη του 

ζητήµατος. 

Αριθµοδείκτες Ρευστότητας (Liquidity Ratios) 

	 Η συγκεκριµένη κατηγορία αριθµοδεικτών, προσφέρει στην ανάλυση την πληροφορία 

σχετικά µε τη δυνατότητα της εκάστοτε επιχειρήσεις να καλύπτει τις βραχυπρόθεσµες υποχρεώσεις 

της. Κύρια εµπλεκόµενα στοιχεία είναι οι απαιτήσεις και τα λοιπά περιουσιακά στοιχεία του 

κυκλοφορούντος ενεργητικού, δεδοµένα που, σύµφωνα µε τον δείκτη αυτό, έχουν χρόνο 

ρευστότητας ίδιο µε αυτόν των βραχυπρόθεσµων υποχρεώσεων (Σουµπενιώτης Δ. και 

Ταµπακούδης Ι., 2017). Τα συµπεράσµατα που προσφέρει ο κάθε δείκτης σχετίζονται µε το ύψος 

των τιµών που εµφανίζει, κάτι που θα εξεταστεί διεξοδικά και εξατοµικευµένα για κάθε δείκτη στη 

συνέχεια. 

Αριθµοδείκτης Γενικής Ρευστότητας: 

	 Ο δείκτης αυτός (Current Ratio) λαµβάνει υπόψη του τα δεδοµένα του κυκλοφορούντος 

ενεργητικού σε συνάρτηση µε τις βραχυπρόθεσµες υποχρεώσεις. Ειδικότερα, εξετάζεται αν τα 

στοιχεία του κυκλοφορούντος ενεργητικού της επιχείρησης µπορούν να ανταπεξέλθουν στην 

κάλυψη των βραχυπρόθεσµων υποχρεώσεων, και υπολογίζεται από τον ακόλουθο τύπο: 

                                                                   Κυκλοφορούν Ενεργητικό 

Δείκτης Γενικής Ρευστότητας   =      —————————————— 

                                                                Βραχυπρόθεσµες Υποχρεώσεις 

	 Σύµφωνα µε τους Σουµπενιώτη Δ. και Ταµπακούδη Ι. (2017), υπάρχουν περιπτώσεις που η 

παραπάνω συνάρτηση παρουσιάζεται ως εξής: 
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                                                              Ταµείο (Ταµειακά Ισοδύναµα) + Απαιτήσεις + Αποθέµατα 

Δείκτης Γενικής Ρευστότητας   =      ————————————————————————— 

                                                                                   Βραχυπρόθεσµες Υποχρεώσεις 

	 Οι τιµές που θα λάβει ο δείκτης έπειτα του παραπάνω υπολογισµού, προδιαγράφουν και τα 

συµπεράσµατα της ανάλυσης. Πιο συγκεκριµένα, είναι κατανοητό πως όσο µεγαλύτερη τιµή έχει ο 

αριθµητής συγκριτικά µε τον παρανοµαστή, φανερώνει πως οι βραχυπρόθεσµες υποχρεώσεις 

µπορούν να καλυφθούν από το κυκλοφορούν ενεργητικό. Αυτός είναι και ο λόγος που ο 

συγκεκριµένος δείκτης πρέπει να έχει πάντα τιµή τουλάχιστον ίση µε τη µονάδα, ενώ υψηλότερες 

τιµές αποδεικνύουν µε µεγαλύτερη ασφάλεια τη φερεγγυότητα της επιχείρησης έναντι των 

υποχρεώσεών της. Από την άλλη, ένας χαµηλός δείκτης προδιαθέτει την ύπαρξη προβληµάτων 

ρευστότητας και κεφαλαίου κίνησης. Φυσικά, για να οριστεί το αποδεκτό επίπεδο του δείκτη 

ρευστότητας, πρέπει να γίνεται σαφές από τις ίδιες τις οντότητες ο κίνδυνος που είναι διατεθειµένες 

να αντιµετωπίσουν αλλά και οι ανάγκες ρευστότητας που έχουν. 

Αριθµοδείκτης Άµεσης Ρευστότητας: 

	 Ο παραπάνω δείκτης (Quick or Acid Ratio) λαµβάνει υπόψη του τα δεδοµένα του ταµείου, 

των ταµειακών ισοδυνάµων και των απαιτήσεων σε συνάρτηση µε τις βραχυπρόθεσµες 

υποχρεώσεις (Alin-Eliodor T., 2014). Ειδικότερα, εξετάζεται αν η επιχείρηση είναι επαρκής από 

πλευράς ταµειακών διαθεσίµων ώστε να ανταπεξέλθει στην κάλυψη των βραχυπρόθεσµων 

υποχρεώσεων, και υπολογίζεται από τον ακόλουθο τύπο: 

                                                                   Ταµείο και Ταµειακά Ισοδύναµα + Απαιτήσεις 

Δείκτης Άµεσης Ρευστότητας   =      ——————————————————————- 

                                                                             Βραχυπρόθεσµες Υποχρεώσεις 

Μάλιστα, µια εναλλακτική µέθοδος υπολογισµού του δείκτη αυτού είναι ο παρακάτω τύπος: 

                                                       Κυκλοφ. Ενεργητικό - Αποθέµατα - Πρ.Έξοδα - Αναβ.Φορολογία 

Δείκτης Άµεσης Ρευστότητας   =  ——————————————————————————- 

                                                                                   Βραχυπρόθεσµες Υποχρεώσεις 
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	 Κεντρική διαφορά του δείκτη γενικής ρευστότητας µε τον συγκεκριµένο είναι ότι ο πρώτος 

λαµβάνει υπόψη του άµεσα ρευστοποιήσιµα στοιχεία της επιχείρησης (κυκλοφορούν ενεργητικό), 

γεγονός που προσδίδει µεγαλύτερη σηµαντικότητα µιας και αποτυπώνεται πιο αντικειµενικά η 

πραγµατική δυναµική της εκάστοτε οντότητας όσον αφορά την κάλυψη των υποχρεώσεών της. 

Όπως γίνεται εµφανές από τον εναλλακτικό τύπο υπολογισµού του δείκτη, δεν υπολογίζονται στο 

αποτέλεσµα συγκεκριµένα µεγέθη λόγω των ιδιαίτερων χαρακτηριστικών τους. Ειδικότερα, δεν 

υπολογίζεται το ύψος των αποθεµάτων, τα προπληρωµένα έξοδα (προκαταβολές) και η 

αναβαλλόµενη φορολογία. Ένα ακόµα χαρακτηριστικό του αριθµοδείκτη άµεσης ρευστότητα, σε 

συνδυασµό µε το επίπεδο αβεβαιότητας που υφίσταται, είναι η κάλυψη που πρέπει να παρέχει στην 

επιχείρηση όσον αφορά τον κίνδυνο ρευστότητας. 

	 Η χρηµατοοικονοµική ανάλυση καταλήγει σε συµπεράσµατα σύµφωνα µε τις τιµές που 

λαµβάνει ο δείκτης αυτός κατά περίπτωση. Συνεπώς, όταν υφίσταται ρευστότητα και 

µεταβλητότητα τόσο στο περιβάλλον όσο και στις ταµειακές ροές της επιχείρησης ο δείκτης 

προτείνεται να διατηρείται σε υψηλότερα επίπεδα. Από την άλλη, αν η επιχειρηµατική 

δραστηριότητα της υπό εξέταση επιχείρησης είναι σταθερή, ή ακόµα και προβλέψιµη, ο δείκτης 

µπορεί να λαµβάνει χαµηλές τιµές. Σύµφωνα µε τη βιβλιογραφία (Σουµπενιώτης Δ. και 

Ταµπακούδης Ι., 2017), µια οντότητα θεωρείται πως µπορεί να ανταπεξέλθει στις βραχυπρόθεσµες 

υποχρεώσεις αν η τιµή του συγκεκριµένου δείκτη είναι ίση µε τη µονάδα. Βέβαια, υψηλότερες από 

τη µονάδα τιµές προσφέρουν ακόµα καλύτερη εικόνα για την επιχείρηση και φερεγγυότητα, 

µένοντας πάντα µέσα στα αποδεκτά όρια, καθώς ακραίες τιµές καταδεικνύουν πιστωτικό κίνδυνο 

και επισφάλεια ή ακόµα και αβεβαιότητα και αδυναµία κάλυψης των υποχρεώσεων. 

Αριθµοδείκτης Διαθεσίµων: 

	 Ο δείκτης διαθεσίµων (Cash Ratio) λαµβάνει υπόψη του τα δεδοµένα του ταµείου και των 

ταµειακών ισοδυνάµων σε συνάρτηση µε τις βραχυπρόθεσµες υποχρεώσεις (Σουµπενιώτης Δ. και 

Ταµπακούδης Ι., 2017). Συγκριτικά µε τους άλλους δύο δείκτες, ο συγκεκριµένος εξετάζει αν η 

επιχείρηση µπορεί να καλύψει τις βραχυπρόθεσµες υποχρεώσεις της άµεσα, χρησιµοποιώντας τα 

ρευστά διαθέσιµα που έχει στην κατοχή της. Ο τύπος υπολογισµού του δείκτη αυτού είναι: 

                                                   Ταµείο και Ταµειακά Ισοδύναµα 

Δείκτης Διαθεσίµων   =      ————————————————— 

                                                     Βραχυπρόθεσµες Υποχρεώσεις 

67



	 Ο λόγος που στον αριθµητή του ανωτέρω κλάσµατος αναφέρεται τόσο το ταµείο όσο και τα 

ταµειακά ισοδύναµα είναι γιατί οι όροι αυτοί περιλαµβάνουν διαφορετικές έννοιες. Το ταµείο, από 

την µια, όπως είναι γνωστό περιλαµβάνει τα ρευστά διαθέσιµα, ενώ τα ταµειακά ισοδύναµα, από 

την άλλη, είναι οι επενδύσεις µιας οντότητας που µπορούν άµεσα να ρευστοποιηθούν, όπως είναι 

τα χρεόγραφα, τα γραµµάτια, και τα αµοιβαία κεφάλαια. Ειδικότερα, ένα στοιχείο εντάσσεται στα 

ταµειακά ισοδύναµα µε βάση τα πιο κάτω χαρακτηριστικά: 

• Χαρακτηρίζεται χαµηλού κινδύνου 

• Εύκολα ρευστοποιήσιµο σε συγκεκριµένη τιµή, που παραµένει σταθερή και γνωστή 

• Χαρακτηρίζεται ως βραχυπρόθεσµο, δηλαδή λήγει σε λιγότερο από τρεις µήνες 

	 Ο δείκτης αυτός συγκριτικά µε τους δύο προηγούµενους, χαρακτηρίζεται από συντηρητισµό 

και αυστηρότητα µιας και δεν επιτρέπει να αµφισβητηθούν τα συµπεράσµατα που προσφέρει, ενώ 

το αποδεκτό επίπεδο αυτού σχετίζεται µε το είδος των αποθεµάτων, την πίστωση που λαµβάνει η 

οντότητα από τους προµηθευτές της, και από την ποιότητα, το είδος και την ταχύτητα των 

εισπρακτέων λογαριασµών. Εταιρείες που εµφανίζουν υψηλές τιµές στον συγκεκριµένο δείκτη 

σηµαίνει πως έχουν υψηλά επίπεδα ρευστών διαθεσίµων, και µάλιστα αποτελούν στόχο 

µεγαλύτερων εταιρειών ώστε να τις εξαγοράσουν για να εκµεταλλευτούν αυτή τη ρευστότητα. Από 

την άλλη, ο δείκτης ρευστότητας µε χαµηλές τιµές σκιαγραφεί µια επιχείρηση που δεν δύναται να 

εισπράξει αποτελεσµατικά τις απαιτήσεις της από τους πελάτες, δηµιουργεί αναποτελεσµατικές 

ταµειακές ροές, και καθίσταται επισφαλής. Βέβαια, υπάρχουν και περιπτώσεις εµφάνισης χαµηλών 

τιµών στον δείκτη διαθεσίµων χωρίς αυτό να συνεπάγεται επισφάλεια. Αυτό παρατηρείται στις 

επιχειρήσεις µε σταθερές λειτουργικές ταµειακές ροές, υψηλή λειτουργικότητα εισπρακτέων 

λογαριασµών και µεγάλη πίστωση (Σουµπενιώτης Δ. και Ταµπακούδης Ι., 2017). 

Αριθµοδείκτες Αποδοτικότητας / Κερδοφορίας (Profitability Ratios) 

	 Η δεύτερη κατά σειρά κατηγορία αριθµοδεικτών που θα αναλυθεί είναι αυτή των δεικτών 

κερδοφορίας ή αποδοτικότητας. Οι δείκτες αυτοί προσφέρουν στην ανάλυση πληροφορίες που 

προκύπτουν από την αξιολόγηση της ικανότητας της εκάστοτε επιχειρήσεις να παράγει κέρδος, 

κάτι που επιτυγχάνεται χρησιµοποιώντας τα περιουσιακά της στοιχεία (Alin-Eliodor T., 2014). 

Υπάρχουν δύο είδη αριθµοδεικτών κερδοφορίας, οι δείκτες περιθωρίου που υπολογίζονται 

αφαιρώντας από τα συνολικά έσοδα διάφορες κατηγορίες εξόδων, και οι δείκτες απόδοσης που 
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συγκρίνουν τα κέρδη της οντότητας µε άλλες πηγές κεφαλαίων. Στη συνέχεια θα γίνει ανάλυση και 

των δύο κατηγοριών που προαναφέρθηκαν. 

Δείκτες Περιθωρίου 

Δείκτης Μικτού Περιθωρίου Κέρδους: 

	 Ο δείκτης µικτού περιθωρίου κέρδους (Gross Profit Margin) λαµβάνει υπόψη του τα 

δεδοµένα των πωλήσεων και του µικτού κέρδους. Ο δείκτης αυτός απεικονίζει το βαθµό 

κερδοφορίας µε τον οποίο µια επιχείρηση προσφέρει τα προϊόντα της, αλλά και το επίπεδο 

κάλυψης των λειτουργικών και άλλων εξόδων. Ο τύπος υπολογισµού του δείκτη αυτού είναι: 

                                                             Μικτά Κέρδη 

Μικτό Περιθώριο Κέρδους   =      ————————  Χ 100 

                                                              Πωλήσεις  

όπου Μικτά Κέρδη = Πωλήσεις - Κόστος Πωληθέντων 

	 Τα αποτελέσµατα που προκύπτουν από τον παραπάνω δείκτη δίνουν πληροφορίες σχετικές 

µε την αποδοτικότητα της επιχείρησης όσον αφορά την κερδοφορία της. Ειδικότερα, παρουσιάζεται 

το ποσοστό των πωλήσεων που πράγµατι µένει στην επιχείρηση αφού αφαιρεθεί το κόστος 

παραγωγής που καλύπτει όλα τα περιφερειακά έξοδα της διαδικασίας. Οι τιµές που µπορεί να λάβει 

ο δείκτης, παρουσιάζουν δεδοµένα για την αποτελεσµατικότητα της εκάστοτε επιχείρησης στον 

χειρισµό των συντελεστών παραγωγής αλλά και των διαφόρων τύπων κόστους που µπορεί να 

προκύψουν (Σουµπενιώτης Δ. και Ταµπακούδης Ι., 2017). Συνεπώς, όταν ο δείκτης αυτός λαµβάνει 

υψηλές τιµές τότε συνεπάγεται µια ικανή επιχείρηση µε υψηλά επίπεδα µικτού περιθωρίου 

κέρδους, ενώ οι χαµηλές τιµές του δείκτη προδιαγράφουν το ακριβώς αντίθετο. Από τα 

προηγούµενα γίνεται κατανοητό πως ο δείκτης αυτός πρέπει να έχει υψηλές τιµές, υπάρχουν βέβαια 

τρόποι βελτίωσης των επιπέδων του δείκτη και παρουσιάζονται στη συνέχεια: 

• Χρήση στρατηγικών ανάπτυξης, επιχειρηµατικών συµµαχιών, συγχωνεύσεων και εξαγορών 

• Ταυτόχρονη αύξηση των τιµών πώλησης και διατήρηση της ζήτησης στα ίδια επίπεδα 

• Ελαχιστοποίηση του κόστους και βελτίωση της παραγωγικότητας 

• Δηµιουργία οικονοµιών κλίµακας µε αύξηση του όγκου παραγωγής 
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• Προώθηση των προϊόντων µε υψηλότερο µικτό περιθώριο κέρδους και απόσυρση αυτών µε 

χαµηλές τιµές 

Δείκτης Λειτουργικού Περιθωρίου Κέρδους: 

	 Σε αντίθεση µε τον προηγούµενο δείκτη, ο δείκτης λειτουργικού περιθωρίου κέρδους 

(Operating Profit Margin) λαµβάνει δεδοµένα από τις πωλήσεις και τα λειτουργικά κέρδη. Ο 

δείκτης αυτός προσφέρει πληροφορίες για την αποδοτικότητα της επιχείρησης και των κερδών που 

προκύπτουν από τη λειτουργία της (Σουµπενιώτης Δ. και Ταµπακούδης Ι., 2017). Στη συνέχεια 

παρατίθεται η µέθοδος υπολογισµού: 

                                                                    Λειτουργικά Κέρδη 

Λειτουργικό Περιθώριο Κέρδους   =      ——————————  Χ 100 

                                                                          Πωλήσεις  

	 Τα λειτουργικά κέρδη σχετίζονται άµεσα µε τα λειτουργικά έξοδα. Ειδικότερα, ως 

λειτουργικά έξοδα θεωρούνται όλες οι δαπάνες που πραγµατοποιούνται για την ορθή λειτουργία 

της επιχείρησης, και ενδεικτικά είναι η µισθοδοσία, τα ενοίκια, οι αποσβέσεις, τα έξοδα διοίκησης 

και διάθεσης. Ο υπολογισµός των λειτουργικών κερδών µπορεί να γίνει µε τη χρήση τριών 

διαφορετικών συναρτήσεων: 

Λειτουργικά Κέρδη = Μικτά Κέρδη - Λειτουργικά Έξοδα 

(ή) Λειτουργικά Κέρδη = Μικτά Κέρδη - Έξοδα Διοίκησης και Διάθεσης 

(ή) Λειτουργικά Κέρδη = Πωλήσεις - Κόστος Πωληθέντων - Έξοδα Διοίκησης και Διάθεσης 

	 Έχοντας αναφέρει όλα τα παραπάνω, ο συγκεκριµένος δείκτης αφού λάβει υπόψη του όλα 

τα λειτουργικά έξοδα της οντότητας καταλήγει στο επίπεδο κερδοφορίας που έχει από την βασική 

επιχειρηµατική της δραστηριότητα. Με άλλα λόγια δείχνει την ικανότητα της επιχείρησης να 

καλύψει τα µη λειτουργικά της έξοδα µε βάση την κερδοφορία που έχει αποµείνει. 

	 Οι επιθυµητές τιµές του δείκτη λειτουργικού περιθωρίου κέρδους πρέπει να κυµαίνονται σε 

υψηλά επίπεδα, µιας και κάτι τέτοιο φανερώνει ισχυρή ικανότητα κάλυψης των εξόδων µε την 

παραγωγή συγκεκριµένου επιπέδου κερδοφορίας. Παρατηρείται συνεπώς αρκετά υψηλή συσχέτιση 

του δείκτη αυτού µε τον προηγούµενο, κάτι που συνεπάγεται παρόµοιους τρόπους βελτίωσης των 

τιµών τους. Βέβαια, παρά την υψηλή συχνότητα, οι πληροφορίες που αντλούνται από τους δύο 
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δείκτες διαφέρουν αρκετά, αφού ο πρώτος στοχεύει στον συνδυασµό πληροφοριών γύρω από την 

τιµή πώλησης και του παραγωγικού κόστους, ενώ ο δεύτερος επικεντρώνεται στην ανάλυση όλων 

των περιφερειακών δεδοµένων της παραγωγικής διαδικασίας. 

Δείκτης Καθαρού Περιθωρίου Κέρδους: 

	 Όπως υποδηλώνει και το όνοµα του, ο δείκτης καθαρού περιθωρίου κέρδους (Net Profit 

Margin ή Return on Sales) αντλεί δεδοµένα από το καθαρό κέρδος και τις πωλήσεις. Οι 

πληροφορίες που προσφέρει σχετίζονται µε το καθαρό κέρδος που αποµένει στην οντότητα λόγω 

της επιχειρηµατικής δραστηριότητας, αφού αφαιρεθούν τα έξοδα που αυτή έχει πραγµατοποιήσει 

(Alin-Eliodor T., 2014). Υπολογίζεται ως εξής: 

                                                                  Καθαρά Κέρδη 

Καθαρό Περιθώριο Κέρδους   =      ——————————  Χ 100 

                                                                     Πωλήσεις 

	 Ο υπολογισµός του καθαρού κέρδους λαµβάνει υπόψη του τόσο το σύνολο των εσόδων 

αλλά επίσης το σύνολο των εξόδων, και κατά συνέπεια ο υπολογισµός του έχει ως εξής: 

Λειτουργικά Κέρδη 

(+/-) Κέρδη ή Ζηµίες από Επενδύσεις σε Χρηµατοοικονοµικά Προϊόντα 

(+/-) Κέρδη ή Ζηµίες από Πωλήσεις Παγίων 

(+/-) Διαφορά τόκων (χρεωστικοί - πιστωτικοί) 

(-) Φόροι - Τέλη 

———————————————————————————————- 

Καθαρά Κέρδη 

(ή) Καθαρά Κέρδη = Συνολικά Έσοδα - Συνολικά έξοδα 

	 Ο παραπάνω δείκτης είναι φανερό πως αποτελεί ένα αρκετά σηµαντικό βοήθηµα για την 

επιχείρηση, µιας και αποτυπώνει τα καθαρά κέρδη µιας περιόδου ως ποσοστό των πωλήσεων, και 

φανερώνει το επίπεδο αποτελεσµατικότητας της επιχείρησης στον έλεγχο του κόστους. Κάτι τέτοιο 

συνεπάγεται οι επιθυµητές τιµές του δείκτη να είναι υψηλές, αφού όσο πιο υψηλές είναι τόσο πιο 
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αποτελεσµατική είναι η λειτουργία της επιχείρησης (Σουµπενιώτης Δ. και Ταµπακούδης Ι., 2017). 

Βέβαια, χαµηλές τιµές του δείκτη δεν καταδεικνύουν µια αποτυχηµένη επιχειρηµατική 

δραστηριότητα αλλά µπορούν να αποδοθούν σε χαµηλή τιµολογιακή πολιτική. Γενικά, τόσο 

υψηλές όσο και χαµηλές τιµές µπορούν να καταστούν παραπλανητικές για την ανάλυση αν δεν 

εξεταστούν όλα τα παρεχόµενα δεδοµένα και στοιχεία. 

Δείκτες Απόδοσης 

Δείκτης Απόδοσης Ιδίων Κεφαλαίων: 

	 Όντας προϊδεασµένοι από την ονοµασία, ο δείκτης απόδοσης ιδίων κεφαλαίων (Return on 

Equity - ROE) χρησιµοποιεί δεδοµένα από τα ίδια κεφάλαια και τα καθαρά κέρδη. Συνεπώς, 

φανερώνει την αποτελεσµατικότητα της επιχείρησης στο να εµφανίζει κερδοφορία σε συνάρτηση 

των επενδύσεων που πραγµατοποιούν οι επενδυτές (Σουµπενιώτης Δ. και Ταµπακούδης Ι., 2017). Ο 

δείκτης αυτός υπολογίζεται ως εξής: 

                                                                 Καθαρά Κέρδη 

Απόδοση Ιδίων Κεφαλαίων   =      ——————————  Χ 100 

                                                                  Ίδια Κεφάλαια 

	 Θα πρέπει να σηµειωθεί σε αυτό το σηµείο πως στα ίδια κεφάλαια δεν περιλαµβάνονται οι 

προνοµιούχες µετοχές αλλά µόνο οι κοινές. Συνεπώς, από τα καθαρά κέρδη θα πρέπει να 

αφαιρούνται τα µερίσµατα που προέρχονται από τέτοιου είδους µετοχές έτσι ώστε να προκύψει 

ορθός υπολογισµός του δείκτη. 

	 Ο  ROE είναι ένας αρκετά βοηθητικός δείκτης αφού τόσο οι υφιστάµενοι όσο και δυνητικοί 

επενδυτές µπορούν να λάβουν εύκολα γνώση σχετικά µε την αποτελεσµατική µεταχείριση των 

χρηµάτων που έχουν εισφέρει στην εκάστοτε οντότητα. Πιο συγκεκριµένα, στην παρούσα 

περίπτωση µετράται πόσες νοµισµατικές µονάδες ευρώ σε κέρδη παράγονται για κάθε µεµονωµένη 

µονάδα που επενδύεται από τους µετόχους. Κάτι τέτοιο φανερώνει το ρίσκο που έχει διατεθεί να 

πάρει ο κάθε µέτοχος σε συνέχεια της επένδυσης στην οποία έχει προχωρήσει. 

	 Οι τιµές που αναµένονται από τον δείκτη αυτόν είναι υψηλές, αφού δίνει πληροφορίες 

σχετικές µε τις αποτελεσµατικές επενδύσεις χρηµάτων αλλά και υψηλών επιπέδων κερδοφορίας. 

Βέβαια, αρκετά υψηλές τιµές του δείκτη µπορεί να προκύπτουν λόγω υψηλών επιπέδων 

µόχλευσης, κάτι παραπλανητικό για την ανάλυση αλλά αρκετά σηµαντικό, µιας και φανερώνει 
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έλλειψη φερεγγυότητας για την επιχείρηση. Συνεπώς, για να είναι όσο το δυνατόν πιο κοντά στην 

πραγµατικότητα ο υπολογισµός, θα πρέπει να λαµβάνονται υπόψη όλα τα χρήσιµα δεδοµένα όπως 

επίσης και οι δείκτες Χρέους. Μάλιστα, µια ακόµα παραπλανητική προσέγγιση µπορεί να προκύψει 

αν υφίσταται χρηµατοδότηση από ξένα κεφάλαια. Κάτι τέτοιο απεικονίζει υψηλές τιµές για τον 

δείκτη απόδοσης ιδίων κεφαλαίων σε σχέση µε τον αµέσως επόµενο στην ανάλυση δείκτη, που δεν 

είναι άλλος από τον δείκτη απόδοσης ενεργητικού. 

Δείκτης Απόδοσης Ενεργητικού: 

	 Σε αντίθεση µε τον προηγούµενο δείκτη, που λάµβανε υπόψη του τα ίδια κεφάλαια, ο 

δείκτης απόδοσης ενεργητικού (Return on Assets - ROA) σχετίζεται µε δεδοµένα από τα καθαρά 

κέρδη και το ενεργητικό της επιχείρησης. Έτσι, ενισχύει την ανάλυση δίνοντας πληροφορίες για το 

πως επιτυγχάνεται η δηµιουργία κερδών χρησιµοποιώντας δεδοµένα του ενεργητικού, και 

ειδικότερα τα περιουσιακά στοιχεία. Ο δείκτης αυτός µπορεί να υπολογιστεί µε βάση την 

παρακάτω συνάρτηση: 

                                                       Καθαρά Κέρδη 

Απόδοση Ενεργητικού   =      ——————————  Χ 100 

                                                   Σύνολο Ενεργητικού 

	 Ο δείκτης απόδοσης ενεργητικού αποτυπώνει την απόδοση των κεφαλαίων που έχουν 

επενδυθεί σε όρους κερδοφορίας, αφού οι οντότητες επενδύουν τόσο τα ίδια όσο και τα ξένα 

κεφάλαια σε στοιχεία του ενεργητικού τους. Μάλιστα, ένα σηµαντικό γνώρισµα του εν λόγω δείκτη 

είναι πως επηρεάζεται εξαιρετικά από τις σωρευτικές αποσβέσεις αλλά και από την παλαιότητα των 

παγίων στοιχείων της επιχείρησης (Σουµπενιώτης Δ. και Ταµπακούδης Ι., 2017). 

	 Όπως και ο προηγούµενος δείκτης απόδοσης, έτσι και αυτός αναµένεται να έχει υψηλές 

τιµές. Κάτι τέτοιο αποδεικνύει ορθή διαχείριση των περιουσιακών στοιχείων µε αποτέλεσµα τη 

δηµιουργία των επιθυµητών επιπέδων κερδοφορίας, κάτι που βέβαια εξαρτάται από τον κλάδο στον 

οποίο διεξάγεται η ανάλυση. Δηλαδή, στους κλάδους εντάσεως εργασίας ο δείκτης αυτός 

αναµένεται να λαµβάνει υψηλές τιµές αφού υπάρχει περιορισµός στα περιουσιακά στοιχεία. Από 

την άλλη, στους κλάδους εντάσεως κεφαλαίου αναµένονται χαµηλές τιµές µιας και εδώ οι 

επενδύσεις σε περιουσιακά στοιχεία αποτελούν µείζων ζήτηµα. 
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Αριθµοδείκτες Δραστηριότητας (Activity or Asset Turnover Ratios) 

	 Τρίτη κατά σειρά κατηγορία αριθµοδεικτών είναι αυτοί της δραστηριότητας, οι οποίοι 

σχετίζονται µε την αξιολόγηση των δυνατοτήτων της επιχείρησης να παράγει έσοδα µέσω της 

χρήσης των περιουσιακών της στοιχείων (Alin-Eliodor T., 2014). Οι δείκτες αυτοί χωρίζονται σε 

δύο κατηγορίες, στους δείκτες διαχείρισης κεφαλαίου κίνησης και στους δείκτες του µη 

κυκλοφορούν ενεργητικού, που όµως στην παρούσα ενότητα θα αναλυθούν µόνο οι πρώτοι. 

Δείκτες Διαχείρισης Κεφαλαίου Κίνησης 

Δείκτης Κυκλοφοριακής Ταχύτητας Απαιτήσεων: 

	 Ο δείκτης αυτός (Accounts Receivable Turnover) λαµβάνει υπόψη του δεδοµένα από τις 

πωλήσεις και τις απαιτήσεις που έχει η εκάστοτε επιχείρηση από τους πελάτες της. Σύµφωνα µε τη 

βιβλιογραφία (Σουµπενιώτης Δ. και Ταµπακούδης Ι., 2017) ο συγκεκριµένος δείκτης δείχνει τις 

φορές που σε µια ορισµένη περίοδο η οντότητα εισπράττει από το πελατολόγιο ένα ποσό ίσο µε τον 

µέσο όρο των εισπρακτέων λογαριασµών. Ο τύπος που χρησιµοποιείται για τον υπολογισµό του 

είναι: 

                                                                                    Πωλήσεις 

Κυκλοφοριακή Ταχύτητα Απαιτήσεων  =      ———————————  

                                                                          Απαιτήσεις από πελάτες 

	 Κατά κοινή παραδοχή, οι απαιτήσεις δεν δηµιουργούνται από τις πωλήσεις που εξοφλούνται 

τοις µετρητοίς αλλά από αυτές µε πίστωση. Συνεπώς, στον αριθµητή του κλάσµατος θα πρέπει να 

αφαιρούνται τα χρήµατα που εισπράττονται µε χρήση µετρητών για την ορθή απεικόνιση των 

τιµών του δείκτη. Επίσης, εκτός των τελικών απαιτήσεων µιας περιόδου, στον παρονοµαστή του 

κλάσµατος θα µπορούσε να απεικονιστεί ο µέσος όρος των απαιτήσεων της συγκεκριµένης 

χρονικής στιγµής. Άρα το κλάσµα µπορεί να αποτυπωθεί ως εξής: 

                                                                                              Πωλήσεις µε πίστωση 

Κυκλοφοριακή Ταχύτητα Απαιτήσεων  =    ————————————————-——————  

                                                                       Απαιτήσεις από πελάτες (ή ΜΟ Απαιτήσεων Περιόδου) 

	 Τα επίπεδου του δείκτη δείχνουν την αποτελεσµατικότητα της οντότητας να εισπράττει 

άµεσα τις απαιτήσεις της και να αυξάνει, κατ’ αυτόν τον τρόπο, τη ρευστότητά της. Επίσης, δείχνει 
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την αποτελεσµατικότητα της επιχείρησης να αυξάνει τα ρευστά της διαθέσιµα µέσω των 

εισπρακτέων λογαριασµών. 

	 Γενικά, οι τιµές του δείκτη κυκλοφοριακής ταχύτητας απαιτήσεων είναι προτιµότερο να 

είναι υψηλές. Κάτι τέτοιο παρουσιάζει µια επιχείρηση που δεν χρησιµοποιεί κατά κόρον την 

πίστωση σαν τρόπο είσπραξης απαιτήσεων, αλλά την άµεση εξόφληση. Από την άλλη, οι χαµηλές 

τιµές αντιπροσωπεύουν µια επιχείρηση που αντιµετωπίζει πρόβληµα ρευστότητας, µιας και 

προσφέρει ένα άτυπο δάνειο στους πελάτες της µε το να εφαρµόζει µεταγενέστερη είσπραξη. Είναι 

λογικό πως το να ενστερνιστεί η εκάστοτε επιχείρηση πολιτικές βελτίωσης των µεθόδων που 

εφαρµόζει, πιθανότατα θα την οδηγήσουν στο επιθυµητό αποτέλεσµα που δεν είναι άλλο από την 

ρευστότητα και την απελευθέρωση οικονοµικών πόρων. Βέβαια, ακραίες τιµές του παραπάνω 

δείκτη δεν προµηνύουν ποτέ ενθαρρυντικά αποτελέσµατα. 

Δείκτης Κυκλοφοριακής Ταχύτητας Προµηθευτών: 

	 Σε συνέχεια του προηγούµενου, ο δείκτης κυκλοφοριακής ταχύτητας προµηθευτών 

(Accounts Payable Turnover) δείχνει τον βαθµό ρευστότητας της επιχείρησης αναφορικά µε την 

συχνότητα που αποπληρώνει τους προµηθευτές της (Alin-Eliodor T., 2014). Για τον υπολογισµό 

του συγκεκριµένου δείκτη λαµβάνονται δεδοµένα από τις αγορές αλλά και τους προµηθευτές: 

                                                                                    Αγορές 

Κυκλοφοριακή Ταχύτητα Προµηθευτών  =      ——————— 

                                                                                Προµηθευτές 

	 Βέβαια, οι αγορές που πραγµατοποιήθηκαν µέσα σε µια χρήση θεωρείται πως είτε αύξησαν 

τα αποθέµατα της προηγούµενης είτε πουλήθηκαν. Συνεπώς, ο υπολογισµός των αγορών γίνεται µε 

τη χρήση των δεδοµένων τριών στοιχείων, του κόστους πωληθέντων, του αρχικού αποθέµατος και 

του τελικού αποθέµατος. Σε µορφή συνάρτησης όλα τα παραπάνω συνδυάζονται: 

Αγορές = Κόστος Πωληθέντων + Τελικό απόθεµα - Αρχικό Απόθεµα 

	 Όπως αναφέρθηκε αντίστοιχα και στον προηγούµενο δείκτη, υποχρέωση προς τον 

προµηθευτή θεωρείται η αγορά που γίνεται µε πίστωση και όχι µε τη χρήση µετρητών, αλλά επίσης 

λαµβάνονται υπόψη τα δεδοµένα του µέσου όρου των υποχρεώσεων προς τους προµηθευτές. Με 

βάση αυτά τα δεδοµένα, τα στοιχεία του παραπάνω κλάσµατος θα διαµορφωθούν ως εξής: 
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                                                                                     Αγορές µε πίστωση 

Κυκλοφοριακή Ταχύτητα Προµηθευτών  =      —————————————— 

                                                                                Μ.Ο Προµηθευτών Περιόδου 

	 Ο δείκτης αυτός δείχνει την ταχύτητα µε την οποία η επιχείρηση τακτοποιεί τις οικονοµικές 

της υποχρεώσεις απέναντι στους προµηθευτές της. Μάλιστα, τα αποτελέσµατα του δείκτη 

κυκλοφοριακής ταχύτητας προµηθευτών µπορούν να αποτελέσουν κριτήριο ή προϋπόθεση των 

προµηθευτών για την έναρξη συνεργασίας και επαγγελµατικής σχέσης µε την εκάστοτε επιχείρηση, 

αφού γίνεται απεικόνιση της οικονοµικής ρευστότητας και αξιοπιστίας της τελευταίας. 

	 Υψηλές τιµές είναι επιθυµητές και σε αυτόν τον δείκτη, αφού δείχνουν οικονοµική άνεση 

και ταχύτατη εξόφληση των υποχρεώσεων. Οι φυσιολογικά υψηλές τιµές δείχνουν, συνήθως, µια 

επιχείρηση µε καίρια και δυναµική θέση στην αγορά, που αποτελεί ελπιδοφόρα επιλογή 

συνεργασίας. Από την άλλη, χαµηλές τιµές σκιαγραφούν µια επιχείρηση µε αδύναµη δυναµική που 

δεν συµπεριφέρεται ορθολογικά. 

Αριθµοδείκτες Χρέους και Μακροπρόθεσµης Φερεγγυότητας (Debt and Long-Term Solvency 

Ratios) 

	 Τέταρτη και τελευταία κατηγορία αριθµοδεικτών, είναι αυτοί του χρέους και της 

µακροπρόθεσµης φερεγγυότητας. Οι δείκτες αυτοί παρουσιάζουν πληροφορίες σχετικές µε τον 

βαθµό που οι επιχειρήσεις χρησιµοποιούν δανειακά κεφάλαια µε σκοπό να καλύψουν τις 

επιχειρηµατικές τους δραστηριότητες και να βελτιώσουν την χρηµατοροή τους (Σουµπενιώτης Δ. 

και Ταµπακούδης Ι., 2017). Και σε αυτή την κατηγορία συναντώνται δύο διαφορετικές κατηγορίες 

αριθµοδεικτών, αυτοί που αξιολογούν το επίπεδο χρέους σε σύγκριση µε διάφορες µορφές 

χρηµατοδότησης, και αυτοί που αξιολογούν την ικανότητα ικανοποίησης των δανειακών 

υποχρεώσεων. Στη συνέχεια θα αναλυθούν αριθµοδείκτες της πρώτης κατηγορίας. 

Πολλαπλασιαστής Ιδίων Κεφαλαίων: 

	 Για τον υπολογισµό του πολλαπλασιαστή ιδίων κεφαλαίων (Equity Multiplier) απαιτούνται 

δεδοµένα του ενεργητικού και των ιδίων κεφαλαίων. Ο δείκτης αυτός ανήκει σε αυτούς της 

χρηµατοοικονοµικής µόχλευσης και παρουσιάζει την πολλαπλασιαστική δύναµη των ιδίων 

κεφαλαίων. Για τον υπολογισµό του λαµβάνεται υπόψη η παρακάτω σχέση: 
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                                                                          Συνολικό Ενεργητικό 

Πολλαπλασιαστής Ιδίων Κεφαλαίων  =      ——————————— 

                                                                              Ίδια Κεφάλαια 

	 Ο δείκτης αυτός εκφράζει τον αριθµό των µονάδων του ενεργητικού που έχουν 

δηµιουργηθεί από την εκµετάλλευση µιας µονάδας των ιδίων κεφαλαίων της επιχείρησης. Αν 

αντιστραφεί η σχέση και θεωρηθεί πως οι µονάδες των ιδίων κεφαλαίων είναι γνωστές, τότε µπορεί 

να υπολογιστεί το συνολικό µέγεθος του ενεργητικού. 

	 Ο πολλαπλασιαστής ιδίων κεφαλαίων είναι επιθυµητό να έχει χαµηλές τιµές, καθώς κάτι 

τέτοιο αποδεικνύει περιορισµένο επιχειρηµατικό κίνδυνο και εξάρτηση από διαφόρων ειδών 

δανεισµού. Από την άλλη, είναι λογικό υψηλές τιµές να προδιαθέτουν υψηλά επίπεδα µόχλευσης 

και πολύ µεγαλύτερο κίνδυνο. 

Δείκτης Κεφαλαιοποίησης: 

	 Ο δείκτης κεφαλαιοποίησης (Capitalization Ratio), ένας δείκτης που παρουσιάζει την 

οικονοµική δυναµική και ευρωστία της επιχείρησης µέσω της κεφαλαιακής της σύνθεσης, λαµβάνει 

για τον υπολογισµό του δεδοµένα από το µακροπρόθεσµο χρέος και τα ίδια κεφάλαια. Ο 

υπολογισµός του έχει ως εξής: 

                                                                     Μακροπρόθεσµο Χρέος 

Δείκτης Κεφαλαιοποίησης =      ——————————————————  

                                                      Μακροπρόθεσµο Χρέος + Ίδια Κεφάλαια 

	 Μέσω των τιµών αυτού του δείκτη, γίνεται εµφανής η ένταση που η εκάστοτε επιχείρηση 

τείνει να χρησιµοποιεί ίδια κεφάλαια και µακροπρόθεσµο χρέος είτε για να πετύχει τους στόχους 

της επιχειρηµατικής της δραστηριότητας είτε για να αποκτήσει επιπλέον περιουσιακά στοιχεία, 

αλλά επίσης µπορεί να αποτελέσει µέτρο εκτίµησης του κινδύνου που ενέχουν τέτοιου είδους 

δραστηριότητες. Όπως και στον προηγούµενο, έτσι και σε αυτόν τον δείκτη, οι χαµηλές τιµές είναι 

οι επιθυµητές γεγονός που φανερώνει χαµηλό  κίνδυνο και χρηµατοοικονοµική ευρωστία. 

Αντιθέτως, υψηλές τιµές οδηγούν σε συµπεράσµατα αφερεγγυότητας και αδύναµης οικονοµικά 

θέσης. 
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Δείκτης Χρέους: 

	 Ο δείκτης χρέους (Debt Ratio) µπορεί να θεωρηθεί ο δείκτης που ολοκληρώνει την 

συγκεκριµένη κατηγορία αριθµοδεικτών, µιας και χρησιµοποιεί δεδοµένα του πρώτου. Ειδικότερα, 

για τον υπολογισµό του χρειάζονται τα δεδοµένα του Πολλαπλασιαστή Ιδίων Κεφαλαίων ως εξής: 

                                                                                                                      1 

Δείκτης Χρέους  =   1 - Δείκτης Ιδίων Κεφαλαίων = 1 - ———————————————— 

                                                                                          Πολλαπλασιαστής  Ιδίων Κεφαλαίων 

	 Ο δείκτης χρέους δείχνει το ποσοστό των στοιχείων του ενεργητικού που χρηµατοδοτούνται 

από δανειακά κεφάλαια. Ειδικότερα, εκφράζεται η δυνατότητα της οντότητας να κατέχει 

περισσότερα ή λιγότερα περιουσιακά στοιχεία, συγκριτικά µε αυτά που θα είχε µόνο µε τη χρήση 

των ιδίων κεφαλαίων. Μάλιστα, µέσω αυτού του δείκτη φαίνεται η αποτελεσµατικότητα της 

επιχείρησης και ο τρόπος λειτουργίας της. 

	 Οι επιθυµητές τιµές είναι οι σχετικά χαµηλές, καθώς υποδηλώνουν πως η απόκτηση 

περιουσιακών στοιχείων επιτυγχάνεται µε τη χρήση των ιδίων κεφαλαίων και όχι µε την συνεχή και 

εκτεταµένη εκµετάλλευση χρέους. 

	 Στο παρόν σηµείο ολοκληρώνεται η θεωρητική παρουσίαση των αριθµοδεικτών που θα 

χρησιµοποιηθούν στα αµέσως επόµενα κεφάλαια της χρηµατοοικονοµικής ανάλυσης. Οι 

πληροφορίες αυτές θα αποτελέσουν θεµέλιο τόσο στον υπολογισµό των δεικτών όσο και στον ορθό 

τρόπο ανάλυσης των διαφόρων συµπερασµάτων. 
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3. ΠΑΡΑΘΕΣΗ ΟΙΚΟΝΟΜΙΚΩΝ ΚΑΤΑΣΤΑΣΕΩΝ 

	 Έχοντας παρουσιάσει όλα τα απαραίτητα εισαγωγικά δεδοµένα για την ιστορία και τα 

επιτεύγµατα των υπό εξέταση επιχειρήσεων, αλλά επίσης και τις απαιτούµενες πληροφορίες περί 

υπολογισµού και σηµασίας των αριθµοδεικτών που θα υπολογιστούν και αναλυθούν, η ενότητα 

αυτή είναι η κατάλληλη στιγµή για την παράθεση των οικονοµικών καταστάσεων από όπου θα 

αντληθούν τα σχετικά οικονοµικά δεδοµένα. 

	 Ειδικότερα, θα ληφθούν υπόψη δεδοµένα των τελευταίων τεσσάρων (4) ετών, δηλαδή για 

τις κλεισµένες χρήσεις 2019-2022, για τις επιχειρήσεις Baidu Inc. & IBM. Οι οικονοµικές 

καταστάσεις που θα παρατεθούν στη συνέχεια είναι το Ισοζύγιο (Trial Balance) και η Κατάσταση 

Αποτελεσµάτων Χρήσης (Income Statement) της κάθε εταιρείας, καθώς τα στοιχεία των 

συγκεκριµένων καταστάσεων είναι απαραίτητα για τον υπολογισµό των αριθµοδεικτών που 

επιλέχθηκαν να πλαισιώσουν την παρούσα χρηµατοοικονοµική ανάλυση. Τέλος, πηγή άντλησης 

των πιο κάτω οικονοµικών δεδοµένων είναι η ηλεκτρονική πλατφόρµα οικονοµικής φύσεως 

investing.com (https://gr.investing.com/), όπου τα παρακάτω ποσά αποτελούν εκατοµµύρια USD 

εκτός των καταχωρήσεων ανά µετοχή. 
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Baidu Inc. 

Ισοζύγιο 

(Trial Balance): 
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Κατάσταση Αποτελεσµάτων Χρήσης (Income Statement): 
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IBM 

Ισοζύγιο 

(Trial Balance): 
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Κατάσταση Αποτελεσµάτων Χρήσης (Income Statement): 
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4. ΥΠΟΛΟΓΙΣΜΟΣ ΑΡΙΘΜΟΔΕΙΚΤΩΝ 

	 Έχοντας παραθέσει πιο πάνω τις οικονοµικές καταστάσεις των υπό εξέταση δύο 

επιχειρήσεων, µε τα οικονοµικά δεδοµένα που θα χρειαστούν για τον υπολογισµό των 

αριθµοδεικτών, παρουσιάζονται στη συνέχεια οι αριθµοδείκτες που υπολογίστηκαν σε πίνακες του 

προγράµµατος Excel.  

	 Με βάση τους τύπους υπολογισµού που αναφέρθηκαν αναλυτικά στο δεύτερο µέρος του 

παρόντος κεφαλαίου, υπολογίζονται παρακάτω τα τέσσερα είδη αριθµοδεικτών που ενδιαφέρουν τη 

συγκεκριµένη ανάλυση. Ειδικότερα, υπολογίζονται οι αριθµοδείκτες ρευστότητας (γενικής και 

άµεσης ρευστότητας, και δείκτης διαθεσίµων), οι αριθµοδείκτες αποδοτικότητας (µικτού, 

λειτουργικού, καθαρού περιθωρίου κέρδους, απόδοσης ιδίων κεφαλαίων και απόδοσης 

ενεργητικού), οι αριθµοδείκτες δραστηριότητας (κυκλοφοριακής ταχύτητας απαιτήσεων και 

προµηθευτών), και αυτοί της διάρθρωσης κεφαλαίου και βιωσιµότητας (πολλαπλασιαστής ιδίων 

κεφαλαίων, κεφαλαιοποίησης και χρέους). Τα αποτελέσµατα των πιο πάνω υπολογισµών 

παρουσιάζονται ανά εταιρεία και κατά εξεταζόµενο έτος. 

84



85

BAIDU Inc.

Γενικής Ρευστόιτητας Άμεσης Ρευστότητας Διαθεσίμων

2019 2,89 2,75 2,55

2020 2,68 2,54 2,37

2021 2,86 2,62 2,42

2022 2,67 2,46 2,19

Μικτού Περιθωρίου 
Κέρδους

Λειτουργικού 
Περιθωρίου Κέρδους

Καθαρού 
Περιθωρίου 
Κέρδους

Απόδοσης 
Ιδίων 
Κεφαλαίων

Απόδοσης 
Ενεργητικού

2019 41,49 -3,16 -2,13 -1,40 -0,76

2020 48,81 13,72 17,77 10,41 5,72

2021 48,47 8,58 6,10 3,39 2,00

2022 48,84 13,41 6,09 3,17 1,93

Κυκλοφοριακή 
Ταχύτητα Απαιτήσεων

Κυκλοφοριακή 
Ταχύτητα 
Προμηθευτών

2019 9,36 5,03

2020 9,24 3,42

2021 8,40 3,10

2022 5,85 2,80

Πολλαπλασιαστής 
Ιδίων Κεφαλαίων

Κεφαλαιοποίησης Δείκτης Χρέους

2019 1,84 0,26 0,46

2020 1,82 0,25 0,45

2021 1,70 0,23 0,41

2022 1,64 0,21 0,39
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Γενικής Ρευστόιτητας Άμεσης Ρευστότητας Διαθεσίμων

2019 1,02 0,88 0,24

2020 0,98 0,78 0,35

2021 0,88 0,67 0,22

2022 0,92 0,52 0,28

Μικτού Περιθωρίου 
Κέρδους

Λειτουργικού 
Περιθωρίου Κέρδους

Καθαρού 
Περιθωρίου 
Κέρδους

Απόδοσης Ιδίων 
Κεφαλαίων

Απόδοσης 
Ενεργητικού

2019 47,30 13,18 12,42 43,51 6,30

2020 55,94 8,45 7,13 18,14 2,52

2021 54,90 10,06 8,22 21,16 3,57

2022 54,00 12,50 2,94 7,70 1,40

Κυκλοφοριακή 
Ταχύτητα Απαιτήσεων

Κυκλοφοριακή 
Ταχύτητα 
Προμηθευτών

2019 3,19 4,51

2020 3,18 2,66

2021 3,72 3,53

2022 7,88 3,58

Πολλαπλασιαστής 
Ιδίων Κεφαλαίων

Κεφαλαιοποίησης Δείκτης Χρέους

2019 6,91 0,71 0,86

2020 7,20 0,71 0,86

2021 5,93 0,67 0,83

2022 5,50 0,67 0,82



5. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΔΕΙΚΤΩΝ ΟΡΙΖΟΝΤΙΑΣ ΚΑΙ ΚΑΘΕΤΗΣ ΑΝΑΛΥΣΗΣ 

(ΔΙΑΧΡΟΝΙΚΗ ΑΝΑΛΥΣΗ) 

	 Σε συνέχεια του προηγούµενου κεφαλαίου, και ειδικότερα του υπολογισµού των διαφόρων 

αριθµοδεικτών, στο παρόν θα αναλυθούν τα πιο πάνω νούµερα µε τη βοήθεια γραφηµάτων. Πιο 

συγκεκριµένα, θα παρουσιαστούν τα επίπεδα των αριθµοδεικτών για τις εξεταζόµενες επιχειρήσεις 

µε βάση τη διαχρονική ανάλυση, δηλαδή τη σύγκριση των τιµών του κάθε αριθµοδείκτη 

µεµονωµένα για την κάθε εταιρεία, κατά το πέρασµα της περιόδου που έχει επιλεχθεί για µελέτη. 

Σκοπός του παρόντος κεφαλαίου είναι η εξαγωγή συµπερασµάτων και παράθεση σχολίων για την 

πορεία και την κατάσταση που βρίσκεται η κάθε οντότητα. 

5.1 Αριθµοδείκτες Ρευστότητας 

5.1.1 Αριθµοδείκτης Γενικής Ρευστότητας 

	 Σύµφωνα µε τη θεωρία, ο συγκεκριµένος δείκτης θα πρέπει να έχει τιµή σίγουρα 

µεγαλύτερη της µονάδας για να προσδίδει θετικά χαρακτηριστικά στην εκάστοτε επιχείρηση. Στην 

παρούσα περίπτωση, παρατηρείται πως η εταιρεία Baidu Inc. διαχρονικά εµφανίζει δείκτη γενικής 

ρευστότητας µε τιµές σταθερά µεγαλύτερες του 2,5. Κάτι τέτοιο φανερώνει πως υπάρχει ένα 

αρκετά ικανοποιητικό περιθώριο µεταξύ κυκλοφορούντος ενεργητικού και βραχυπρόθεσµων 

υποχρεώσεων, όπου όταν υπάρξει ανάγκη το πρώτο µπορεί να καλύψει µε ευκολία το δεύτερο. Οι 

τιµές είναι αρκετά παραπλήσιες, αλλά κατά τα έτη 2019 και 2021 γίνεται εµφανές πως ο δείκτης 

ήταν στο καλύτερο δυνατό επίπεδο. 
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	 Σε αντίθεση µε όλα τα παραπάνω, η IBM εµφανίζει διαχρονικά µια πτώση των τιµών του 

δείκτη γενικής ρευστότητας. Ειδικότερα, οι τιµές του είναι αρκετά κοντά στη µονάδα χωρίς όµως 

να την ξεπερνούν, µε εξαίρεση τη χρήση του 2019 που η τιµή του δείκτη αγγίζει το 1,02. Τα 

παραπάνω δεδοµένα απεικονίζουν πιθανά προβλήµατα ρευστότητας και κεφαλαίου κίνησης, µιας 

και το κυκλοφορούν ενεργητικό δεν επαρκεί για την κάλυψη των βραχυπρόθεσµων υποχρεώσεων. 

Βέβαια, κατά τη χρήση 2022 υπάρχει άνοδος του δείκτη συγκριτικά µε το 2021, όπου λαµβάνει τη 

χαµηλότερη τιµή της περιόδου που εξετάζεται, κάτι που θεωρείται ενθαρρυντικό στην µελλοντική 

βελτίωση της θέσης της εταιρείας. 

5.1.2 Αριθµοδείκτης Άµεσης Ρευστότητας 
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	 Στη συγκεκριµένη κατηγορία αριθµοδείκτη, η θεωρία ορίζει πως επιθυµητές είναι επίσης 

υψηλές τιµές µεγαλύτερες της µονάδας. Όπως και στον δείκτη γενικής ρευστότητας, η Baidu Inc. 

εµφανίζει αρκετά ικανοποιητικά επίπεδα τιµών, που µε απλά λόγια εκφράζουν την ικανότητα της 

να καλύπτει τις βραχυπρόθεσµες υποχρεώσεις µε βάση τα ταµειακά διαθέσιµα που έχει στην 

κατοχή της. Κάτι τέτοιο αποδεικνύει την αποτελεσµατικότητα και φερεγγυότητα που ακολουθεί τη 

συγκεκριµένη οντότητα, µε µια όµως σηµαντική διαφορά συγκριτικά µε τον πρώτο δείκτη 

ρευστότητας. Ο δείκτης γενικής ρευστότητας λαµβάνει υπόψη του το κυκλοφορούν ενεργητικό, ένα 

εξαιρετικά ρευστοποιήσιµο στοιχείο της επιχείρησης, µε αποτέλεσµα να θεωρείται περισσότερο 

αντικειµενικός και ρεαλιστικός δείκτης σχετικά µε τη δυνατότητα της επιχείρησης να καλύπτει τις 

υποχρεώσεις της.	  

	 Από την άλλη πλευρά, η IBM εµφανίζει διαχρονικά χαµηλές τιµές, που πιο συγκεκριµένα 

χρόνο µε το χρόνο έχουν πτωτική τάση. Τα δεδοµένα αυτά δείχνουν πως η εταιρεία δεν καλύπτει τις 

βραχυπρόθεσµες υποχρεώσεις της από τα άµεσα ρευστοποιήσιµα στοιχεία του ενεργητικού και 

εξαρτάται από τις µελλοντικές πωλήσεις για να µπορέσει να ανταπεξέλθει στο πρόβληµα 

ρευστότητας που αντιµετωπίζει. Από την περίοδο µελέτης δεν προκύπτει ανοδική τάση του δείκτη, 

συνεπώς θα πρέπει να προχωρήσει σε κινήσεις για τη βελτίωση της οικονοµικής της θέσης 

ειδάλλως θα καταλήξει σε ακόµα πιο δυσχερή κατάσταση. Ειδικότερα, µπορεί να λάβει βοήθεια 

µέσω εύρεσης νέων πηγών κεφαλαίων, είτε αυτό συνεπάγεται δανειακά κεφάλαια, είτε έκδοση 

τίτλων µετοχών. 
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5.1.3 Αριθµοδείκτης Διαθεσίµων 

	 Στην τελευταία κατηγορία αριθµοδεικτών ρευστότητας, οι επιθυµητές τιµές παραµένουν οι 

ίδιες µε τους ίδιους κανόνες. Παρόµοια παραµένει και η πορεία της Baidu Inc. κατά την 

εξεταζόµενη περίοδο, αφού και στην συγκεκριµένη περίπτωση εµφανίζει τιµές κατά πολύ 

υψηλότερες της µονάδας. Κάτι τέτοιο δείχνει πως η επιχείρηση µπορεί να καλύψει τις βραχυχρόνιες 

υποχρεώσεις της µε τη χρήση των ταµειακών διαθεσίµων και ισοδυνάµων που διαθέτει, 

χαρακτηρίζεται από αποτελεσµατική ταµειακή ροή και άµεση είσπραξη των απαιτήσεών της. 

Μπορεί διαχρονικά να υφίσταται καθοδική πορεία, αλλά τα επίπεδα είναι ικανοποιητικά για να 

θεωρηθεί πως υπάρχει σταδιακή επιδείνωση της θέσης της. 
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	 Οι τιµές του δείκτη για την IBM παραµένουν εξαιρετικά χαµηλές, µε µια όµως µικρή αλλά 

σταθερά ανοδική πορεία. Οι χαµηλές τιµές φανερώνουν αδύναµες ταµειακές ροές που δεν µπορούν 

να καλύψουν τις βραχυχρόνιες υποχρεώσεις, κάτι που µπορεί να προκύπτει από αδυναµία της 

επιχείρησης να εισπράξει αποτελεσµατικά και on-time τις απαιτήσεις από τους πελάτες της. 

Βέβαια, δεν θα πρέπει να αγνοηθεί το γεγονός πως λόγω της πολυετούς λειτουργίας της 

επιχείρησης, και άρα της σταθερής λειτουργίας της, οι χαµηλές τιµές των δεικτών ρευστότητας 

µπορούν να θεωρηθούν φυσιολογικές και τελικά να µην υποδεικνύουν προβλήµατα ρευστότητας 

και φερεγγυότητας. 

5.2 Αριθµοδείκτες Αποδοτικότητας 

5.2.1 Δείκτης Μικτού Περιθωρίου Κέρδους 

	 Με τον υπολογισµό αυτού του δείκτη ελέγχεται το ποσοστό των πωλήσεων που µένει στην 

επιχείρηση αφού αφαιρεθούν τα κόστη που συντελούν στην παραγωγική διαδικασία. Οι τιµές που 

σκιαγραφούν µια υγιή επιχείρηση είναι οι σχετικά υψηλές, άρα συνάµα και οι επιθυµητές. Στην 

περίπτωση της Baidu Inc., παρατηρούνται εξαιρετικά υψηλοί δείκτες µικτού περιθωρίου κέρδους οι 

οποίοι διαχρονικά έχουν σταθερά αυξητική τάση. Το γεγονός αυτό προδιαγράφει µια επιχείρηση µε 

υψηλά µικτά κέρδη και κατ’ επέκταση υψηλού επιπέδου αποδοτικότητα. Βέβαια, πιο αντικειµενική 

εικόνα θα υπάρξει κατά τον υπολογισµό όλων των δεικτών κερδοφορίας, όπου θα υπάρξει και ένα 

συνολικό συµπέρασµα. 
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Αριθμοδείκτης Μικτού Περιθωρίου Κέρδους BAIDU Inc.

41,00

43,00

45,00

47,00

49,00

2019 2020 2021 2022

48,8448,4748,81

41,49
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	 Η IBM, από την άλλη, εµφανίζει µια παρόµοια αυξητική τάση στον συγκεκριµένο δείκτη. 

Μάλιστα κατά το 2020, έτος έξαρσης του COVID-19, ο δείκτης αυτός εκτοξεύτηκε. Το τελευταίο 

γεγονός αποδεικνύει πως η εταιρεία έχει καταφέρει να διαχειρίζεται αποδοτικά τους παραγωγικούς 

της συντελεστές, αλλά επίσης να κρατά σε ισορροπία τα διάφορα κόστη που συµµετέχουν στην 

παραγωγική διαδικασία. Βέβαια, αν και µετά την κατακόρυφη αύξηση του δείκτη υπήρξε µια µικρή 

πτώση, τα επίπεδα παραµένουν ακόµη υψηλά. Και για τη συγκεκριµένη εταιρεία θα υπάρξει 

συγκεντρωτικό συµπέρασµα σχετικά µε τους δείκτες αποδοτικότητας. 

5.2.2 Δείκτης Λειτουργικού Περιθωρίου Κέρδους 
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	 Ο δείκτης αυτός προσοµοιάζει µε τον προηγούµενο αλλά διαφέρει στα δεδοµένα που 

λαµβάνει υπόψη. Ειδικότερα για την Baidu Inc., παρατηρείται πως το ποσοστό του δείκτη κατά το 

πρώτο έτος της ανάλυσης εµφανίζεται εξαιρετικά χαµηλό, µιας και υποδεικνύει ζηµίες και όχι 

κερδοφορία. Τα επόµενα όµως χρόνια υπάρχει θετική αύξηση του δείκτη µε ικανοποιητικές τιµές, 

κάτι που φανερώνει πως η οντότητα καταφέρνει να καλύπτει τα λειτουργικά της έξοδα µε το 

επίπεδο κερδοφορίας που επιτυγχάνει. Αν και υπάρχουν αρκετές διακυµάνσεις στις παραπάνω 

τιµές, το θετικό είναι πως παραµένουν υψηλές και σχετικά σταθερές. 

	 Σε αντίθεση µε την πορεία των τιµών της προηγούµενης οντότητας, η IBM εµφανίζει 

διαχρονικά ικανοποιητικές τιµές στον δείκτη λειτουργικού περιθωρίου κέρδους. Παρά την πτώση 

των 5 σχεδόν µονάδων κατά το 2020, συνεχίζει να ανακάµπτει και να πετυχαίνει ένα αρκετά 

σηµαντικό επίπεδο. Συνεπώς, η εταιρεία δείχνει υψηλό βαθµό αποδοτικότητας και κάλυψης των 

λειτουργικών της εξόδων µε τα επίπεδα κερδοφορίας της. 
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5.2.3 Δείκτης Καθαρού Περιθωρίου Κέρδους 

	 Συνοψίζοντας τους δείκτες περιθωρίου αποδοτικότητας για την Baidu Inc., ενώ εµφανίζουν 

µια τάση βελτίωσης δεν δείχνουν σηµάδια εξαιρετικής αύξησης. Κατά το 2020 η εταιρεία 

επιτυγχάνει ποσοστό καθαρού περιθωρίου κέρδους σχεδόν 18%, αλλά τα επόµενα χρόνια 

παραµένει σταθερό περίπου στο 6%, γεγονός φυσικά πιο ελπιδοφόρο από την κατάσταση ζηµίας 

που βρέθηκε κατά τη χρήση 2019. Τα δεδοµένα αυτά δεν µπορούν να θεωρηθούν εξαιρετικά αλλά 

σίγουρα δεν θεωρούνται αποτρεπτικά για την µελλοντική πορεία της εταιρείας. Φαίνεται να 

αντιµετωπίζει ζητήµατα αποτελεσµατικότητας αλλά και διαχείρισης των εξόδων που συµβάλλουν 

στην προώθηση της προσφερόµενης υπηρεσίας. Βέβαια, δεν θα πρέπει να αγνοηθεί το γεγονός πως 

µπορεί εσκεµµένα να ακολουθείται τιµολογιακή πολιτική σε χαµηλά επίπεδα,  µε απώτερο στόχο 

την αύξηση του µεριδίου αγοράς. 
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Σε πλαίσια παρόµοια µε τα προηγούµενα κινούνται και τα δεδοµένα της IBM. Αν και εδώ η 

ανάλυση ξεκινά αρκετά ελπιδοφόρα, µιας και το 2019 ο δείκτης άγγιζε περίπου το 12,50%, 

εµφανίζει συνεχόµενη πτώση µε τελικό ποσοστό καθαρού κέρδους σχεδόν 3%. Τα δεδοµένα αυτά 

δεν µπορούν να ληφθούν υπόψη ως ικανοποιητικά ούτε µεµονωµένα αλλά ούτε και σε διαχρονική 

παράθεση. Όπως και στην προηγούµενη περίπτωση, έτσι και εδώ τα ενδεχόµενα είναι δύο. Είτε η 

εταιρεία ηθεληµένα κρατά τους δείκτες χαµηλά, είτε απαιτούνται άµεσες κινήσεις για τη βελτίωση 

της θέσης της. Ενδεικτικά κάποιοι τρόποι που θα µπορούσαν να εφαρµοστούν είναι οι στρατηγικές 

ανάπτυξης και η επιδίωξη επιχειρηµατικών συµµαχιών, ελαχιστοποίηση των περιττών εξόδων και 

κοστών, αλλά και η αξιολόγηση των παρεχόµενων υπηρεσιών µε προώθηση αυτών που 

προσφέρουν το µεγαλύτερο περιθώριο κέρδους. 

5.2.4 Δείκτης Απόδοσης Ιδίων Κεφαλαίων (R.O.E.) 
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	 Με βάση τα παραπάνω δεδοµένα η Baidu Inc. εµφανίζει ποικίλες τιµές για τον δείκτη ROE. 

Η χαµηλότερη τιµή του δείκτη εµφανίζεται το 2019 όπου είναι αρνητικός στο -1,40%, κάτι που 

υποδεικνύει σηµαντικά ζητήµατα στη λειτουργία της επιχείρησης, αφού προκύπτουν ζηµίες. Από 

την άλλη, η υψηλότερη τιµή στο εξεταζόµενο διάστηµα παρατηρείται την αµέσως επόµενη χρονιά 

(2020) όπου ο δείκτης εκτοξεύεται στο 10,41%, αντανακλώντας µια επιτυχηµένη χρήση. Τις 

επόµενες δύο χρονιές τα επίπεδα του δείκτη παραµένουν σχεδόν αµετάβλητα µε µετρίου επιπέδου 

τιµές. 

	 Η IBM, από την άλλη, εµφανίζει υψηλότερα ποσοστά του δείκτη από την Baidu Inc., 

ποσοστά που όµως ακολουθούν διαχρονικά πτωτική τάση. Γενικότερα τα ποσοστά του δείκτη είναι 

υψηλά, κάτι που φυσικά είναι επιθυµητό, καθώς εκ πρώτης όψεως προδιαθέτει πως η επιχείρηση 

έχει καταφέρει να αξιοποιήσει αποτελεσµατικά τα κεφάλαια που διαθέτει, δηµιουργώντας υψηλά 

επίπεδα κερδοφορίας. Βέβαια, το τόσο υψηλό επίπεδο του δείκτη κατά το έτος 2019 εγείρει 

ορισµένα ερωτήµατα, µιας και τόσο υψηλές τιµές είναι πιθανό να σχετίζονται µε υψηλά επίπεδα 

µόχλευσης κάτι καθόλου ευνοϊκό για την επιχείρηση, αφού επηρεάζεται αρνητικά η φερεγγυότητα 

της. Για αυτό τον λόγο και µε σκοπό την αντικειµενική αξιολόγηση, στη συνέχεια της ανάλυσης ο 

ROE θα αξιολογηθεί συνδυαστικά µε τον δείκτη χρέους. 
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5.2.5 Δείκτης Απόδοσης Ενεργητικού (R.O.A.) 

	 Σύµφωνα µε τις παραπάνω τιµές, ο δείκτης λαµβάνει τόσο θετικές όσο και αρνητικές τιµές. 

Ειδικότερα, κατά το 2019 η εταιρεία εµφανίζει ζηµίες ενώ τις επόµενες χρονιές υπάρχει σχετική 

αύξηση µε σταθεροποίηση του δείκτη τα δύο τελευταία χρόνια. Ουσιαστικά τα παραπάνω ποσοστά 

δείχνουν το ποσοστό αποτελεσµατικότητας της επιχείρησης στην αξιοποίηση των περιουσιακών 

της στοιχείων για την παραγωγή κέρδους. Αν λάβουµε υπόψη το έτος 2020, η τιµή αυτή 

υποδηλώνει πως για κάθε 1€ επένδυσης σε πάγια περιουσιακά στοιχεία, δηµιουργείται κέρδος ίσο 

µε 0,0572€. Σε γενικές γραµµές τα παραπάνω νούµερα δεν θεωρούνται ικανοποιητικά, αφού 

δηλώνουν πως τα περιουσιακά στοιχεία δεν εκµεταλλεύονται µε τον πιο αποτελεσµατικό τρόπο. 
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	 Οι τιµές του R.O.A που εµφανίζονται στην διαχρονική ανάλυση της IBM εµφανίζουν 

διάφορες αυξοµειώσεις, χωρίς βέβαια να λαµβάνουν αρνητικές τιµές. Οι ακραίες τιµές 

παρατηρούνται στο πρώτο και στο τελευταίο έτος της ανάλυσης,  µε ποσοστά 6,30% και 1,40% 

αντίστοιχα. Ούτε στην παρούσα περίπτωση εµφανίζονται ικανοποιητικά αποτελέσµατα για την 

επιχείρηση, αφού στην πιο αποτελεσµατική χρονιά για κάθε 1€ επένδυσης σε πάγια περιουσιακά 

στοιχεία, δηµιουργούνταν κέρδος ίσο µε 0,063€, ποσό αρκετά χαµηλό για να θεωρεί ικανοποιητικό 

να προσελκύσει νέα κεφάλαια για επενδύσεις. 

5.3 Αριθµοδείκτες Δραστηριότητας 

5.3.1 Δείκτης Κυκλοφοριακής Ταχύτητας Απαιτήσεων 

	 Τα παραπάνω αποτελέσµατα δείχνουν την συχνότητα µε την οποία η εταιρεία εισπράττει τις 

απαιτήσεις της από τους πελάτες. Συνεπώς, επιθυµητές είναι οι υψηλές τιµές που αποδεικνύουν 

υψηλή ταχύτητα είσπραξης χωρίς χρήση της µεθόδου πίστωσης, όπως ακριβώς παρατηρείται στην 

προκειµένη περίπτωση. Διαχρονικά η Baidu Inc. εµφανίζει υψηλές τιµές κυκλοφοριακής ταχύτητας 

απαιτήσεων, που αν και υφίσταται µια µικρή πτώση συνεχίζουν να παραµένουν υψηλές. Αυτό 

δείχνει πως εισπράττει σε εύλογο χρονικό διάστηµα τις απαιτήσεις της, δηµιουργώντας έτσι 

αποτελεσµατική ταµειακή ροή, ευελιξία και φερεγγυότητα. Το µέγιστο επίπεδο στο εξεταζόµενο 

διάστηµα ήταν το έτος 2019 που η είσπραξη των απαιτήσεων λάµβανε χώρα σε διάστηµα 

µικρότερο του ενάµιση µήνα. 

98

Αριθμοδείκτης Κυκλοφοριακής Ταχύτητας Απαιτήσεων BAIDU Inc.

0,00

2,50

5,00

7,50

10,00

2019 2020 2021 2022

5,85

8,40
9,249,36

Γράφηµα 5.17: Αριθµοδείκτης Κυκλοφοριακής Ταχύτητας Απαιτήσεων 

BAIDU Inc.



	 Σε παρόµοια µονοπάτια φαίνεται να κινείται και η IBM, µιας και οι τιµές της όχι µόνο 

έχουν ξεπεράσει τη µονάδα, αλλά έχουν φτάσει σε πολύ ικανοποιητικά επίπεδα που υποδηλώνουν 

όλο και συνεχόµενη αυξητική τάση. Μάλιστα,  µέσα σε ένα µόλις χρόνο (από το 2021 προς το 

2022) ο συγκεκριµένος δείκτης σχεδόν διπλασίασε την τιµή του, δείχνοντας πως η είσπραξη των 

απαιτήσεων έχει βελτιωθεί εξαιρετικά. Ειδικότερα, κατά το 2022 οι απαιτήσεις εισπράττονται 7,88 

φορές το χρόνο, δηλαδή περίπου κάθε ενάµιση µήνα. 

5.3.2 Δείκτης Κυκλοφοριακής Ταχύτητας Προµηθευτών 
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	 Οι τιµές του δείκτη αυτού σκιαγραφούν την ταχύτητα µε την οποία αποπληρώνονται οι 

προµηθευτές της επιχείρησης, και συνάµα η αξιοπιστία της. Μάλιστα, δεν είναι λίγες οι φορές που 

ο συγκεκριµένος δείκτης αποτέλεσε κριτήριο για την έναρξη επαγγελµατικής συνεργασίας. Η 

λογική και αυτού του αριθµοδείκτη είναι ίδια µε του προηγούµενου, συνεπώς οι επιθυµητές τιµές 

είναι οι υψηλές. Κάτι τέτοιο ικανοποιείται εν µέρει στην περίπτωση της Baidu Inc., ειδικά στην 

αρχή της εξεταζόµενης περιόδου, αφού ο τελευταίος χρόνος της έρευνας εµφανίζει πτώση ίση 

σχεδόν µε το µισό της τιµής που είχε το 2019. Αυτό µπορεί να υποδηλώνει είτε µη ορθολογική 

συµπεριφορά από την πλευρά της υπό εξέταση επιχείρησης, είτε διαφορετική συµφωνία µεταξύ της 

Baidu Inc. και των προµηθευτών της, ή ακόµα και καµία µεταβολή στη συµπεριφορά της. Σύµφωνα 

µε τα πιο πάνω δεδοµένα, κατά το 2022 η πληρωµή των υποχρεώσεων προς τους προµηθευτές 

γίνεται περίπου κάθε τεσσεράµισι µήνες. 

	 Περίπου η ίδια πορεία εµφανίζεται και στην IBM µε τη σηµαντική διαφορά πως µετά την 

πτώση του δείκτη το 2020, έχει υπάρξει σταθερή άνοδος τις δύο επόµενες χρονιές. Οι τιµές αυτές 

όµως έχουν ξεπεράσει τη µονάδα, συνεπώς θεωρούνται ικανοποιητικές για τον τρόπο µε τον οποίο 

συµπεριφέρεται η επιχείρηση. Ειδικότερα, η IBM φαίνεται να τακτοποιεί τις οικονοµικές 

εκκρεµότητες προς τους προµηθευτές της κάθε περίπου τρεισήµισι µήνες. 
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5.4 Αριθµοδείκτες Χρέους και Μακροπρόθεσµης Φερεγγυότητας 

5.4.1 Πολλαπλασιαστής Ιδίων Κεφαλαίων 

	 Τα αποτελέσµατα αυτού του δείκτη δείχνουν το ποσό του ενεργητικού που δηµιουργείται αν 

εκµεταλλευτεί µέρος των ιδίων κεφαλαίων της επιχείρησης. Διαχρονικά ο δείκτης παραµένει 

περίπου στα ίδια επίπεδα για την Baidu Inc., µε εξαίρεση το έτος 2019 που είχε λάβει την 

µεγαλύτερη τιµή του. Οι τιµές που παρατηρούνται είναι αρκετά ικανοποιητικές αφού δείχνουν 

χαµηλά επίπεδα µόχλευσης και επιχειρηµατικού κινδύνου. 

	 Εντελώς διαφορετικά αποτελέσµατα παρατηρούνται στην IBM, όπου τα επίπεδα του δείκτη 

είναι αρκετά υψηλά. Το γεγονός αυτό µπορεί να υποδηλώνει υψηλή εξάρτηση από δανειακά 

κεφάλαια, υψηλά επίπεδα χρέους και συνάµα επιχειρηµατικό κίνδυνο. 

101

Πολλαπλασιαστής Ιδίων Κεφαλαίων Baidu Inc.

1,50

1,60

1,70

1,80

1,90

2019 2020 2021 2022

1,64
1,70

1,821,84

Γράφηµα 5.21: Πολλαπλασιαστής Ιδίων Κεφαλαίων BAIDU Inc.

Πολλαπλασιαστής Ιδίων Κεφαλαίων IBM

0,00

2,00

4,00

6,00

8,00

2019 2020 2021 2022

5,50
5,93

7,206,91

Γράφηµα 5.22: Πολλαπλασιαστής Ιδίων Κεφαλαίων IBM



5.4.2 Δείκτης Κεφαλαιοποίησης 

	 Μέσω αυτού του δείκτη µπορεί να αξιολογηθεί το επίπεδο κινδύνου που διατρέχει η 

εκάστοτε επιχείρηση, λόγω συνεχούς χρήσης ιδίων κεφαλαίων και µακροπρόθεσµου χρέους. Στην 

περίπτωση της Baidu Inc. διαχρονικά ο δείκτης αυτός διατηρεί χαµηλές τιµές, γεγονός που δείχνει 

αρκετά χαµηλά επίπεδα κινδύνου. Η υψηλότερη και χαµηλότερη τιµή εµφανίζονται στο πρώτο και 

τελευταίο έτος αντίστοιχα,  µε τιµές 26% και 21%. Οι τιµές αυτές δηλώνουν πως η επιχείρηση 

δύναται να αντλήσει επιπλέον κεφάλαια για να επεκτείνει τις επιχειρηµατικές της δραστηριότητες. 

	 Σε αντίθεση µε τα δεδοµένα που περιγράφηκαν για την προηγούµενη επιχείρηση, η 

περίπτωση της IBM φαίνεται να διαφέρει αρκετά. Κατά τη χρήση 2019 ο δείκτης κεφαλαιοποίησης 
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φτάνει το 71% ενώ το τελευταίο έτος της ανάλυσης (2022) ο δείκτης έχει πέσει ήδη από την 

προηγούµενη χρονιά στο 67%. Τα παραπάνω δεδοµένα προδιαθέτουν πως υπάρχει υψηλό επίπεδο 

κινδύνου, και άρα δυσµενής οικονοµική κατάσταση που σκιαγραφεί ένα προφίλ αφερεγγυότητας. 

5.4.3 Δείκτης Χρέους 

	 Με τις πληροφορίες που δίνει αυτός ο δείκτης αξιολογείται αν η επιχείρηση καταφέρνει να 

αποκτά περιουσιακά στοιχεία µε τη χρήση των ιδίων κεφαλαίων και όχι µε συνεχή χρηµατοδότηση. 

Αν εξεταστεί διαχρονικά, φαίνεται µια πτώση περίπου 10 µονάδων µέσα σε διάστηµα τεσσάρων 

χρόνων. Αυτό σηµαίνει πως η Baidu Inc. αποκτά περίπου το 40% των περιουσιακών της στοιχείων 

µε τη χρήση δανειακών κεφαλαίων, ποσοστό που πιθανώς να µην κατείχε αν εκµεταλλευόταν µόνο 

τα ίδια κεφάλαια. 
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	 Ως λογικό επακόλουθο των δύο προηγούµενων δεικτών,  και σε αυτόν η IBM εµφανίζει 

αρκετά υψηλά επίπεδα τιµών. Διαχρονικά υπάρχει µια πτωτική τάση του δείκτη, αλλά είναι 

σταθερά πάνω από το 80%. Κάτι τέτοιο υποδεικνύει πως ένα εξαιρετικά µεγάλο µέρος των 

περιουσιακών στοιχείων αποκτήθηκαν µε τη χρήση εξωτερικής χρηµατοδότησης και όχι µε τη 

βοήθεια των ιδίων κεφαλαίων. Παρά τις υψηλές τιµές η επιχείρηση µπορεί να ανταποκρίνεται 

επαρκώς στην κάλυψη του συγκεκριµένου χρέους, αλλά για να θεωρηθεί αποτελεσµατική η 

διαχείριση θα πρέπει να είναι σε θέση µαζί µε το συγκεκριµένο χρέος να µπορεί να καλύπτει και τις 

υπόλοιπες υποχρεώσεις που υφίστανται και συµβάλλουν στην επιχειρηµατική της δραστηριότητα. 
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6. ΔΙΑΣΤΡΩΜΑΤΙΚΗ ΑΝΑΛΥΣΗ 

	 Έχοντας ολοκληρώσει µε τη διαχρονική ανάλυση, σειρά έχει η διαστρωµατική. Η διαφορά 

της διαχρονικής µε τη διαστρωµατική ανάλυση είναι πως στη δεύτερη παρουσιάζονται, µε τη 

βοήθεια γραφηµάτων, οι τιµές του κάθε δείκτη συγκριτικά για τις δύο εξεταζόµενες επιχειρήσεις, 

και σχολιάζονται µαζικά και όχι µεµονωµένα όπως πριν. Με τον τρόπο αυτό γίνεται ένα συνολικό 

σχόλιο σχετικά µε την οικονοµική θέση των οντοτήτων και της οικονοµικής τους πορείας τα 

τελευταία τέσσερα χρόνια. 

6.1 Αριθµοδείκτες Ρευστότητας 

6.1.1 Αριθµοδείκτης Γενικής Ρευστότητας 

	 Σύµφωνα µε το παραπάνω γράφηµα και τη σύγκριση που πραγµατοποιείται, γίνεται 

εµφανές πως σε όλο το εξεταζόµενο διάστηµα η Baidu Inc. εµφανίζει καλύτερη οικονοµική θέση σε 

σύγκριση µε την IBM. Αυτό συµπεραίνεται από το γεγονός πως η πρώτη εταιρεία εµφανίζει 

συνεχώς τιµές µεγαλύτερες της µονάδας, χαρακτηριστικό που αποτελεί βασική προϋπόθεση στην 

ανάλυση του συγκεκριµένου δείκτη. Η δεύτερη εταιρεία όµως ενώ εµφανίζει τιµές αρκετά κοντά 

στη µονάδα, µόνο κατά το έτος 2019 την ξεπέρασε. Αυτό δίνει την εντύπωση µιας εταιρείας που 
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αντιµετωπίζει προβλήµατα ρευστότητας και δεν µπορεί να καλύψει τις βραχυπρόθεσµες 

υποχρεώσεις της µε τη χρήση του κυκλοφορούντος ενεργητικού. 

6.1.2 Αριθµοδείκτης Άµεσης Ρευστότητας 

	 Τα αποτελέσµατα είναι ακριβώς ίδια µε την προηγούµενη περίπτωση, γεγονός που σηµαίνει 

πως η Baidu Inc. εµφανίζει αρκετά ικανοποιητικές τιµές που δείχνουν ταµειακή ευρωστία και 

δυνατότητα κάλυψης των βραχυπρόθεσµων υποχρεώσεών της. Αντιθέτως η IBM εµφανίζει ξανά 

τιµές κοντά στη µονάδα, χαµηλότερες βέβαια από αυτές του δείκτη γενικής ρευστότητας, 

καταλήγοντας στο συµπέρασµα πως πρέπει να ληφθούν µέτρα που θα βοηθήσουν στα πιθανά 

προβλήµατα ρευστότητας που αντιµετωπίζει. 
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6.1.3 Αριθµοδείκτης Διαθεσίµων 

	 Κλείνοντας µε τους δείκτες ρευστότητας, παραµένει ίδιο το συµπέρασµα πως η Baidu Inc. 

διαθέτει ισχυρή ταµειακή ροή και ρευστότητα, µε αποτέλεσµα να µπορεί να καλύπτει τις 

βραχυχρόνιες υποχρεώσεις της µε άνεση. Από την άλλη, η IBM φαίνεται να έρχεται αντιµέτωπη µε 

προβλήµατα ρευστότητας, γεγονός που την ωθεί στην εύρεση τρόπων για αντιµετώπιση και 

επίλυση του συγκεκριµένου ζητήµατος. Φυσικά, πρέπει να αναφερθεί πως οι χαµηλές τιµές της 

IBM δεν είναι απαραίτητο να σηµαίνουν εκτεταµένα προβλήµατα ρευστότητας και φερεγγυότητας, 

αλλά να εµφανίζονται λόγω των πολλών χρόνων που βρίσκεται στο προσκήνιο και της σταθερής 

της λειτουργίας. 
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6.2 Αριθµοδείκτες Αποδοτικότητας 

6.2.1 Δείκτης Μικτού Περιθωρίου Κέρδους 

	 Στον δείκτη αυτό οι επιθυµητές τιµές είναι οι υψηλές, κάτι που φαίνεται αρκετά καθαρά 

στην παραπάνω εικόνα και για τις δύο εξεταζόµενες επιχειρήσεις. Μάλιστα, αξίζει να σηµειωθεί 

πως κατά το 2020 ο δείκτης αυτός έφτασε το υψηλότερο επίπεδο µέσα στην τετραετία. Οι τιµές του 

συγκεκριµένου δείκτη παρουσιάζουν πως και οι δύο εταιρείες µπορούν να διαχειρίζονται αποδοτικά 

τα κόστη παραγωγής αλλά και τους παραγωγικούς συντελεστές. 

6.2.2 Δείκτης Λειτουργικού Περιθωρίου Κέρδους 
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	 Το λειτουργικό περιθώριο κέρδους εξετάζει αν η επιχείρηση καταφέρνει να καλύπτει τα 

λειτουργικά της έξοδα µε την κερδοφορία που σηµειώνει, κι επίσης οι τιµές που επιθυµούνται είναι 

και εδώ οι υψηλές. Με βάση το παραπάνω γράφηµα, και οι δύο επιχειρήσεις καλύπτουν τα 

επιθυµητά όρια, επιβεβαιώνοντας πως καλύπτουν µε άνεση τα λειτουργικά τους έξοδα. Αν και το 

έτος 2019 η Baidu Inc. εµφανίζει ζηµιογόνα αποτελέσµατα, τα επόµενα ο δείκτης αυξάνεται 

εξαιρετικά επιτυγχάνοντας το επιθυµητό αποτέλεσµα. 

6.2.3 Δείκτης Καθαρού Περιθωρίου Κέρδους 

	 Το παραπάνω γράφηµα περικλείει ένα συλλογικό συµπέρασµα που αφορά τους δείκτες 

περιθωρίου αποδοτικότητας. Τόσο στην Baidu Inc. όσο και στην IBM τα επίπεδα των τιµών είναι 

ικανοποιητικά αλλά όχι εξαιρετικά, αν και η πρώτη κατά το 2019 εµφάνιζε ζηµίες γεγονός 

αναµενόµενο έχοντας αναλύσει τον προηγούµενο δείκτη. Οι εταιρείες που εξετάζονται βρίσκονται 

αρκετά χρόνια στην αγορά εργασίας, συνεπώς τα παραπάνω νούµερα µπορεί να είναι επιτηδευµένα 

λόγω χαµηλής τιµολογιακής πολιτικής. Βέβαια, αν η προηγούµενη υπόθεση δεν ισχύει, τότε πρέπει 

άµεσα να ληφθούν µέτρα για την αντιµετώπιση του συγκεκριµένου προβλήµατος, όπως οι 

στρατηγικές ανάπτυξης και η επιδίωξη επιχειρηµατικών συµµαχιών, ελαχιστοποίηση των περιττών 

εξόδων και κοστών, αλλά και η αξιολόγηση των παρεχόµενων υπηρεσιών µε προώθηση αυτών που 

προσφέρουν το µεγαλύτερο περιθώριο κέρδους. 

109

Δείκτης Καθαρού Περιθωρίου Κέρδους

-4,50

0,00

4,50

9,00

13,50

18,00

2019 2020 2021 2022

2,94

8,227,13

12,42

6,096,10

17,77

-2,13

BAIDU INC. IBM
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6.2.4 Δείκτης Απόδοσης Ιδίων Κεφαλαίων (R.O.E.) 

	 Ο παραπάνω δείκτης εµφανίζει αρκετά ενδιαφέρουσες τιµές συγκρίνοντας την µια εταιρεία 

µε την άλλη. Σύµφωνα µε τη θεωρία, τα επίπεδα του δείκτη δείχνουν την αποτελεσµατικότητα της 

επιχείρησης στην αξιοποίηση των κεφαλαίων για δηµιουργία υψηλής κερδοφορίας. Συγκρίνοντας 

τις δύο εταιρείες είναι εµφανές πως η Baidu Inc. εµφανίζει τιµές εξαιρετικά χαµηλές, σχεδόν στο 

ήµισυ αυτών της IBM, µε αποτέλεσµα να µην επιτυγχάνει τον πιο πάνω στόχο. Η IBM, από την 

άλλη, εµφανίζει πιο υψηλές τιµές επιτυγχάνοντας εν µέρει τον στόχο που προαναφέρθηκε, αφού 

συντριπτική διαφορά είχε µόνο η τιµή του δείκτη κατά το 2019. 

6.2.5 Δείκτης Απόδοσης Ενεργητικού (R.O.A.) 
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	 Τελευταίος στην ανάλυση των δεικτών αποδοτικότητας είναι ο δείκτης απόδοσης 

ενεργητικού. Σύµφωνα µε αυτόν το δείκτη, παρουσιάζεται η αποτελεσµατικότητα της επιχείρησης 

στην διαχείριση και εκµετάλλευση των περιουσιακών της στοιχείων. Γενικά και οι δύο επιχειρήσεις 

δεν εµφανίζουν ικανοποιητικά αποτελέσµατα, καθώς οι τιµές είναι και θετικές και αρνητικές, 

παρουσιάζουν διακυµάνσεις, αλλά πιο σηµαντικό είναι πως κυµαίνονται σε αρκετά χαµηλά 

επίπεδα. Τόσο η Baidu Inc. όσο και η IBM εµφανίζονται αναποτελεσµατικές στην εκµετάλλευση 

των περιουσιακών στοιχείων, οδηγώντας στο συµπέρασµα πως πρέπει να λάβουν σχετικά µέτρα. 

6.3 Αριθµοδείκτες Δραστηριότητας 

6.3.1 Δείκτης Κυκλοφοριακής Ταχύτητας Απαιτήσεων 

	 Με βάση τα παραπάνω δεδοµένα εξετάζεται η συχνότητα µε την οποία οι επιχειρήσεις 

εισπράττουν τις απαιτήσεις τους από το πελατολόγιο, και υποδηλώνεται αν η κάθε επιχείρηση 

εφαρµόζει µακροχρόνια πίστωση ή όχι. Η Baidu Inc. σε σύγκριση µε την IBM εµφανίζει αρκετά 

υψηλές τιµές, αποδεικνύοντας πως οι απαιτήσεις της εισπράττονται σε αρκετά σύντοµο χρονικό 

διάστηµα, καθιστώντας την φερέγγυα µε αποτελεσµατική ταµειακή ροή. Από την άλλη, η IBM 

φαίνεται να χρησιµοποιεί κατ’ εξακολούθηση την µέθοδο της πίστωσης, και να µην εισπράττει µε 

την ταχύτητα που θα έπρεπε τις απαιτήσεις της. Βέβαια, υφίσταται µια σταθερά αυξανόµενη τάση, 

µε αποκορύφωµα το 2022 όπου ο δείκτης άγγιξε το 7,88, παρουσιάζοντας θετικές εντυπώσεις για 

το µέλλον. 
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6.3.2 Δείκτης Κυκλοφοριακής Ταχύτητας Προµηθευτών 

	 Από τη µεριά του, ο συγκεκριµένος δείκτης παρουσιάζει τη συχνότητα µε την οποία 

πληρώνονται οι υποχρεώσεις της κάθε επιχείρησης, και ειδικότερα οι προµηθευτές, κάνοντας λόγο 

για την αξιοπιστία της κάθε οντότητας. Μπορεί να ειπωθεί πως µε βάση το παραπάνω γράφηµα οι 

δύο επιχειρήσεις ακολουθούν τις ίδιες τακτικές, καθώς τα νούµερα τους προσοµοιάζουν αρκετά. 

Ειδικότερα, τα επίπεδα των τιµών του δείκτη δεν θεωρούνται εξαιρετικά αλλά ικανοποιητικά και 

για τις δύο περιπτώσεις, αν και παρατηρείται σχετική πτωτική τάση από το πρώτο έτος της 

ανάλυσης µέχρι και το τελευταίο. Συµπερασµατικά, τόσο η Baidu Inc. όσο και η IBM τακτοποιούν 

τις υποχρεώσεις προς του προµηθευτές κάθε τρεισήµισι ή τεσσεράµισι µήνες. 
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6.4 Αριθµοδείκτες Χρέους και Μακροπρόθεσµης Φερεγγυότητας 

6.4.1 Πολλαπλασιαστής Ιδίων Κεφαλαίων 

	 Στην παρούσα περίπτωση ελέγχεται το επίπεδο του ενεργητικού σε συνάρτηση µε τη χρήση 

των ιδίων κεφαλαίων. Οι εξεταζόµενες εταιρείες παρουσιάζουν αντίθετες συµπεριφορές, αφού η 

Baidu Inc. έχει χαµηλά επίπεδα κάτι που υποδηλώνει χαµηλή µόχλευση χωρίς κίνδυνο, ενώ η IBM 

παρουσιάζει υψηλές τιµές που διαθέτουν εξάρτηση από δανειακά κεφάλαια και µεγαλύτερο 

κίνδυνο. 

6.4.2 Δείκτης Κεφαλαιοποίησης 
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	 Τα δεδοµένα του παραπάνω γραφήµατος δηλώνουν τον κίνδυνο που ενέχει η κάθε 

επιχείρηση λόγω εκτεταµένης χρήσης ιδίων κεφαλαίων και µακροπρόθεσµου χρέους. Όπως και 

παραπάνω, έτσι κι εδώ η σύγκριση των τιµών των δύο επιχειρήσεων δείχνουν άκρως αντίθετες 

προσεγγίσεις. Από τη µία η Baidu Inc. δεν φαίνεται να διατρέχει επιχειρηµατικό κίνδυνο, αφού οι 

τιµές της κυµαίνονται σε αρκετά χαµηλά επίπεδα και της δίνουν τη δυνατότητα να αντλήσει 

επιπλέον κεφάλαια για την άσκηση του επιτηδεύµατος. Από την άλλη η IBM παρουσιάζει αρκετά 

υψηλές τιµές, που προδιαθέτουν αφερεγγυότητα, εκτεταµένο επιχειρηµατικό κίνδυνο, και γενικά 

ένα δυσµενές οικονοµικό προφίλ. 

6.4.3 Δείκτης Χρέους 

	 Ο τελευταίος δείκτης της χρηµατοοικονοµικής ανάλυσης δείχνει τη δυνατότητα της κάθε 

επιχείρησης να αποκτά περιουσιακά στοιχεία χρησιµοποιώντας ίδια κεφάλαια και όχι όποιου είδους 

χρηµατοδότηση, αλλά και τη δυνατότητα κάλυψης των διαφόρων υποχρεώσεων της ακόµα και µε 

την ύπαρξη χρέους. Η συγκριτική ανάλυση των προηγούµενων δύο δεικτών δεν θα αλλάξει ριζικά, 

αφού οι τιµές του δείκτη αυτού διαφέρουν εξαιρετικά από τη µια εταιρεία στην άλλη. Η Baidu Inc. 

εµφανίζεται να αποκτά κατά µέσο όρο το 40% των περιουσιακών της στοιχείων µε τη χρήση 

δανειακών κεφαλαίων, ενώ για την IBM το παραπάνω ποσοστό σχεδόν διπλασιάζεται, καθώς 

φτάνει το 80%. Όπως αναφέρθηκε και στην αρχή, σηµαντικό είναι η κάθε επιχείρηση να µπορεί να 

καλύπτει τις υποχρεώσεις της ακόµα και µε την ύπαρξη χρέους. 

114

Δείκτης Χρέους

0,00

0,23

0,45

0,68

0,90

2019 2020 2021 2022

0,820,830,860,86

0,390,410,450,46

BAIDU INC. IBM

Γράφηµα 5.39: Δείκτης Χρέους



7. ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 

	 Το κεντρικό ζήτηµα που συζητήθηκε και αναλύθηκε στην παρούσα διπλωµατική εργασία 

είναι η τεχνητή νοηµοσύνη, οι εφαρµογές της και η χρηµατοοικονοµική ανάλυση στον 

συγκεκριµένο κλάδο. Επίσης, απαντήθηκαν όλα τα ερευνητικά ερωτήµατα που τέθηκαν στο 

κεφάλαιο της εισαγωγής και αποτελούν κοµβικό σηµείο της ανάλυσης. Θα µπορούσε να αναφερθεί 

πως η εργασία χωρίζεται σε δύο κεντρικούς άξονες, ο πρώτος αφορά όλες τις θεωρητικές 

πληροφορίες που καλύπτουν το θέµα της τεχνητής νοηµοσύνης ενώ ο δεύτερος σχετίζεται µε την 

χρηµατοοικονοµική ανάλυση που έλαβε χώρα. 

	 Στον πρώτο άξονα πραγµατοποιήθηκε διεξοδική ανασκόπηση της βιβλιογραφίας, όπου 

αναφέρθηκαν σηµαντικές και αναγνωρισµένες εργασίες του κλάδου που ρίχνουν φως στην όλη 

ανάλυση. Επίσης, αναπτύχθηκε αναλυτικά ο τοµέας της τεχνητής νοηµοσύνης ξεκινώντας µε 

σχετική ιστορική αναδροµή και αναλύοντας όλα τα στάδια και τις φάσεις που πέρασε ο 

συγκεκριµένος τεχνολογικός κλάδος µέχρι να φτάσει στο σηµείο όπου βρίσκεται σήµερα. Μάλιστα, 

δόθηκαν εισαγωγικές πληροφορίες και ορισµοί που σχετίζονται µε το θέµα, αλλά ακόµα πιο 

σηµαντικό είναι πως αναπτύχθηκαν οι εφαρµογές του AI έτσι όπως συναντώνται στις µέρες µας και 

έχουν επηρεάσει την καθηµερινότητα. 

	 Στον δεύτερο άξονα διεξήχθη η χρηµατοοικονοµική ανάλυση των εταιρειών Baidu Inc. και 

International Business Machines (IBM) για τη χρονική περίοδο 2019-2022, χρησιµοποιώντας τόσο 

διαχρονική όσο και διαστρωµατική ανάλυση για τον υπολογισµό των επιλεγµένων αριθµοδεικτών. 

Προτού ξεκινήσει η ανάλυση δόθηκαν όλες οι απαραίτητες πληροφορίες για τα προφίλ των 

εταιρειών, αλλά έγινε και διεξοδική παρουσίαση των αριθµοδεικτών, τόσο αναφορικά µε τον τρόπο 

υπολογισµού τους όσο και των πληροφοριών που προσδίδουν στην ανάλυση. 

	 Λαµβάνοντας όλα τα απαραίτητα δεδοµένα από τις οικονοµικές καταστάσεις των παραπάνω 

εταιρειών, υπολογίστηκαν οι αριθµοδείκτες και µε τη βοήθεια γραφηµάτων έγινε αναλυτική 

παρουσίαση των αποτελεσµάτων, όπου γράφτηκαν και τα σχετικά σχόλια. Με βάση όλα τα 

δεδοµένα που παρατέθηκαν θα δοθεί ένα τελικό συµπερασµατικό σχόλιο για την κάθε εταιρεία. 

Ξεκινώντας µε την Baidu Inc. εµφανίζεται ως µια εταιρεία µε αρκετά υψηλή ταµειακή ευρωστία 

και ρευστότητα, ένα χαρακτηριστικό αρκετά σηµαντικό για την οικονοµική άνεση της οντότητας. 

Επίσης, µέσω των αποτελεσµάτων των αριθµοδεικτών φαίνεται πως µπορεί να καλύπτει επιτυχώς 

τις βραχυπρόθεσµες υποχρεώσεις και τα λειτουργικά της έξοδα, και να µεταχειρίζεται αποδοτικά 
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τους παραγωγικούς συντελεστές και τα διαχειριστικά κόστη. Αρκετά σηµαντικό γεγονός που 

συµβάλλει στην ταµειακή ροή είναι πως η είσπραξη των απαιτήσεων πραγµατοποιείται άµεσα και 

µε σχετική άνεση, πράγµα που προσδίδει το χαρακτηριστικό της φερεγγυότητας. Από την άλλη οι 

προµηθευτές σύµφωνα µε τα δεδοµένα των αριθµοδεικτών πληρώνονται περίπου κάθε τεσσεράµισι 

µήνες. Ένα αρνητικό χαρακτηριστικό της συγκεκριµένης εταιρείας είναι πως εµφανίζεται µη 

αποτελεσµατική στην εκµετάλλευση των περιουσιακών της στοιχείων. Γενικά η Baidu Inc. 

εµφανίζει αρκετά χαµηλή µόχλευση, δηλαδή χαµηλά επίπεδα κινδύνου, που δείχνει πως δεν έχει 

ανάγκη χρήσης είτε δανειακών κεφαλαίων είτε χρέους για την άσκηση της επιχειρηµατικής της 

δραστηριότητας. 

	 Από την άλλη, η IBM εµφανίζει περισσότερα προβλήµατα που απαιτούν έρευνα και εύρεση 

τρόπων αντιµετώπισης. Ειδικότερα, εµφανίζει προβλήµατα ρευστότητας, χαµηλή ταµειακή 

κινητικότητα, και προβλήµατα στην κάλυψη των βραχυχρόνιων υποχρεώσεών της. Ενώ 

εµφανίζεται µη αποτελεσµατική στην εκµετάλλευση των περιουσιακών της στοιχείων, καταφέρνει 

να διαχειρίζεται αποδοτικά τα διαχειριστικά κόστη, τους παραγωγικούς συντελεστές αλλά και τα 

λειτουργικά της έξοδα. Βέβαια, το πρόβληµα της ταµειακής ρευστότητας προκύπτει από το γεγονός 

πως χρησιµοποιεί τη µέθοδο της πίστωσης όσον αφορά την είσπραξη των απαιτήσεων, µε 

αποτέλεσµα χαµηλή ταχύτητα είσπραξης σε αυτόν τον τοµέα, ενώ οι προµηθευτές πληρώνονται 

περίπου κάθε τρεισήµισι µήνες. Όµως πρέπει να τονιστεί πως τα δεδοµένα της κυκλοφοριακής 

ταχύτητας απαιτήσεων φαίνονται αρκετά θετικά για το µέλλον. Γενικά η IBM εµφανίζει υψηλή 

µόχλευση, άρα και κίνδυνο, και επίπεδα αφερεγγυότητας αφού φαίνεται να είναι εξαρτηµένη από 

δανειακά κεφάλαια και χρέος. Βέβαια, λόγω της πολυετούς λειτουργίας και της σταθερότητας που 

υπάρχει, όλα τα παραπάνω συµπεράσµατα µπορεί να είναι παραπλανητικά. Ακόµα και να 

χρησιµοποιείται χρέος για την άσκηση του επιτηδεύµατος, αν αυτό µπορεί να καλυφθεί ταυτόχρονα 

µε τις τρέχουσες υποχρεώσεις δεν τίθεται ζήτηµα δυσλειτουργικής συµπεριφοράς. 

	 Συµπερασµατικά, ο κλάδος της τεχνητής νοηµοσύνης έχει ήδη προσφέρει αρκετά και 

δύναται να προσφέρει ακόµη περισσότερα στο µέλλον µέσω της ορθής και ορθολογικής χρήσης 

του. Τόσο ο χρηµατοοικονοµικός όσο και πολλοί άλλοι κλάδοι έχουν απλοποιήσει αλλά και 

αναβαθµίσει τις λειτουργίες τους, µε απώτερο στόχο τη συνεχή εξέλιξη. Ο τεχνολογικός αυτός 

κλάδος χρειάζεται να γίνει πιο γνωστός στο ευρύ κοινό, ώστε αυτό να τον αποδεχτεί και να 

συµβάλλει στην εξέλιξη του. 
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