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1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ- ΣΚΟΠΟΣ ΕΡΓΑΣΙΑΣ 

 

Τα τελευταία 40 έτη η αλλαγή της επενδυτικής φιλοσοφίας που ακολουθείται τόσο 

παγκοσμίως όσο και από τους Έλληνες επενδυτές, έχει ευνοήσει την ανάπτυξη της αγοράς των 

αμοιβαίων κεφαλαίων. Η μεγαλύτερη ανάπτυξη παρουσιάζεται κυρίως στις Ηνωμένες 

Πολιτείες Αμερικής (ΗΠΑ) γεγονός που οφείλεται τόσο στη δομή της οικονομίας όσο και στην 

κουλτούρα των επενδυτών. Στην Ελλάδα η αγορά των αμοιβαίων κεφαλαίων παρουσιάζει 

αλματώδη αύξηση τα τελευταία 15 περίπου χρόνια, ως αποτέλεσμα ενός συνδυασμού νέων 

συνθηκών με τις οποίες ήρθε αντιμέτωπος ο Έλληνας επενδυτής κυρίως, λόγω της ύπαρξης 

σταθερού, ισχυρού νομίσματος με χαμηλά επιτόκια δανεισμού. Η επένδυση σε αμοιβαία 

κεφάλαια αποτελεί πλέον μία από τις πιο διαδεδομένες μορφές επενδύσεων που παρέχει πολλά 

πλεονεκτήματα συγκριτικά με τις παραδοσιακές μορφές επενδύσεων (όπως μετοχές, ομόλογα, 

προθεσμιακές καταθέσεις, κ.ά.) που θα αναλυθούν παρακάτω.  

Η εργασία χωρίζεται σε 4 κεφάλαια. Το 1ο είναι μία εισαγωγή για τα αμοιβαία κεφάλαια 

και μία σύντομη περιγραφή της εργασίας. Στο 2ο κεφάλαιο αρχικά γίνεται μία σύντομη 

περιγραφή του τί είναι αμοιβαία κεφάλαια, μία σύντομη αναδρομή στην ιστορία των 

αμοιβαίων κεφαλαίων, στο πως ξεκίνησαν, πως αναπτύχθηκαν και ποιο είναι το μέγεθος της 

αγοράς των αμοιβαίων κεφαλαίων την παρούσα χρονική στιγμή τόσο σε τοπικό όσο και σε 

διεθνές επίπεδο. Στην συνέχεια γίνεται μία σύντομη περιγραφή στις κατηγορίες αμοιβαίων 

κεφαλαίων καθώς και στα πλεονεκτήματα και τα μειονεκτήματα της επένδυσης σε εταιρείες 

αμοιβαίων κεφαλαίων. Στο 3ο κεφάλαιο της εργασίας περιγράφονται συνοπτικά κάποιες από 

τις σημαντικότερες και δημοφιλέστερες μεθόδους τεχνητής νοημοσύνης και συστημάτων 

μηχανικής μάθησης που έχουν χρησιμοποιηθεί στην αξιολόγηση των αμοιβαίων κεφαλαίων, 

καθώς και σε μεθόδους μη επιτηρούμενης, ενισχυτικής και επιτηρούμενης μάθησης. Ιδιαίτερη 

έμφαση δόθηκε στην κατηγορία των μεθόδων επιτηρούμενης μάθησης, καθώς τέσσερις από 

αυτές ( μονότονη λογιστική παλινδρόμηση, XGBoost, Random Forest και μονότονη Random 

Forest) χρησιμοποιήθηκαν για το πειραματικό σκέλος της εργασίας. Η υλοποίηση των 

παραπάνω μεθόδων έγινε σε περιβάλλον R μέσω του πακέτου Caret. Στο 4ο κεφάλαιο 

καταγράφεται το πειραματικό σκέλος της εργασίας. Χρησιμοποιώντας ένα δείγμα αμοιβαίων 

κεφαλαίων προσπαθήσαμε μέσω εφαρμογής μεθόδων τεχνητής νοημοσύνης να προβλέψουμε 

την αξιολόγησή τους σε σχέση με την αξιολόγηση της εταιρείας Morningstar. Αρχικά 

αναφέρθηκε η πηγή των δεδομένων, καθώς και η διαδικασία προεπεξεργασίας τους. Έπειτα 

αναφέρθηκαν οι διαδικασίες ανάλυσης και μείωσης του αριθμού των μεταβλητών μελετώντας 

την συσχέτιση μεταξύ τους και την σημαντικότητά τους, πραγματοποιώντας δύο στατιστικούς 



5 

ελέγχους την ANOVA (Analysis of Variance) και του ελέγχου Kruskal-Wallis, για την κάθε 

κατηγορία ταξινόμησης. Οι κατηγορίες ταξινόμησης είναι η ταξινόμηση η αξιολόγηση των 

κεφαλαίων με βάση τον κίνδυνο, η αξιολόγηση των κεφαλαίων με βάση την απόδοσή τους και 

η συνολική αξιολόγηση των αμοιβαίων κεφαλαίων. Τα αποτελέσματα των παραπάνω 

στατιστικών ελέγχων οδήγησαν τελικά στην επιλογή 22 μεταβλητών που φαίνεται να μην 

έχουν υψηλή μεταξύ τους συσχέτιση και να είναι στατιστικά σημαντικές. Δηλαδή 

προσπαθήσαμε να καταλάβουμε με ποια μέθοδο η αξιολόγησή μας τείνει να προσεγγίσει την 

αξιολόγηση της Morningstar. Τέλος στο 5ο κεφάλαιο, που είναι και ο επίλογος, καταγράφονται 

κάποια συνοπτικά συμπεράσματα. 

Σκοπός της εργασίας είναι να διαπιστώσουμε με ποια μέθοδο τεχνητής νοημοσύνης η 

αξιολόγηση των αμοιβαίων κεφαλαίων προσεγγίζει την αξιολόγηση της MorningStar, την 

οποία πολλοί επενδυτές λαμβάνουν υπόψιν τους για τις επενδυτικές τους κινήσεις. 
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2. ΤΟ ΠΛΑΙΣΙΟ ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΑΣ ΤΩΝ ΑΜΟΙΒΑΙΩΝ ΚΕΦΑΛΑΙΩΝ 

 

2.1 Σύντομη αναδρομή δημιουργίας και ανάπτυξης των αμοιβαίων 

κεφαλαίων 

Τα τελευταία 40 έτη η αλλαγή της επενδυτικής φιλοσοφίας που ακολουθείται τόσο 

παγκοσμίως όσο και από τους Έλληνες επενδυτές, έχει ευνοήσει την ανάπτυξη της αγοράς των 

αμοιβαίων κεφαλαίων. Η μεγαλύτερη ανάπτυξη παρουσιάζεται κυρίως στις Ηνωμένες 

Πολιτείες Αμερικής (ΗΠΑ) γεγονός που οφείλεται τόσο στη δομή της οικονομίας όσο και στην 

κουλτούρα των επενδυτών. Στην Ελλάδα η αγορά των αμοιβαίων κεφαλαίων παρουσιάζει 

αλματώδη αύξηση τα τελευταία 15 περίπου χρόνια, ως αποτέλεσμα ενός συνδυασμού νέων 

συνθηκών με τις οποίες ήρθε αντιμέτωπος ο Έλληνας επενδυτής κυρίως, λόγω της ύπαρξης 

σταθερού, ισχυρού νομίσματος με χαμηλά επιτόκια δανεισμού. Η επένδυση σε αμοιβαία 

κεφάλαια αποτελεί πλέον μία από τις πιο διαδεδομένες μορφές επενδύσεων που παρέχει πολλά 

πλεονεκτήματα συγκριτικά με τις παραδοσιακές μορφές επενδύσεων (όπως μετοχές, ομόλογα, 

προθεσμιακές καταθέσεις, κ.ά.) που θα αναλυθούν παρακάτω. 

Αν και πολλοί εικάζουν ότι τα αμοιβαία κεφάλαια ως μορφή επένδυσης ξεκίνησαν από 

τις ΗΠΑ, η πραγματικότητα είναι τελείως διαφορετική. Συγκεκριμένα οι ρίζες τους βρίσκονται 

στην Ευρώπη και πιο συγκεκριμένα στο Ηνωμένο Βασίλειο και την Σουηδία. Σύμφωνα με τον 

E.F.S.I (European Fund for Strategic Investment- Οργανισμός Επενδύσεων Ευρωπαϊκής 

Ένωσης) το πρώτο αμοιβαίο κεφάλαιο ιδρύθηκε στην Ελβετία το 1849 με όνομα «Societe 

civile Genevoise d’emploi de fonds» και ακολούθησε το 1868 στην Αγγλία με έδρα το Λονδίνο 

το «Foreign and Colonial Government Trust». Στις ΗΠΑ το πρώτο αμοιβαίο κεφάλαιο 

ιδρύθηκε το 1924 στην Μασαχουσέτη με όνομα «Massachusetts Investor Trust». 

Στην Ελλάδα η εισαγωγή του θεσμού των αμοιβαίων κεφαλαίων πραγματοποιήθηκε το 

1970 με το Ν.Δ 608/70 [1] . Στα τέλη του 1972 δημιουργείται από την Εμπορική Τράπεζα η 

πρώτη εγχώρια εταιρεία διαχείρισης με όνομα «Ελληνική» που προσφέρει το πρώτο μικτό 

αμοιβαίο κεφάλαιο στο κοινό με την ονομασία «Ερμής Δυναμικό» [1]. Στη συνέχεια, στις 

αρχές του 1973, η Εθνική Τράπεζα δημιουργεί με τη σειρά της την εταιρεία διαχείρισης 

«Διεθνική» που προσφέρει το αμοιβαίο κεφάλαιο «Δήλος Μικτό» [1]. Τα δύο παραπάνω 

αμοιβαία κεφάλαια κατείχαν όλο το μερίδιο της αγοράς μέχρι το 1989, καθώς λόγω πολιτικών 
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και οικονομικών γεγονότων στην ελληνική οικονομία δεν υπήρχε ιδιαίτερο ενδιαφέρον για την 

δημιουργία νέων αμοιβαίων κεφαλαίων.  

Το 1987 πραγματοποιήθηκαν στην ελληνική κεφαλαιαγορά σημαντικές θεσμικές 

αλλαγές, με αποτέλεσμα να αναθερμανθεί το ενδιαφέρον για την αγορά αμοιβαίων κεφαλαίων. 

Έτσι το 1989 ιδρύθηκε ένα νέο αμοιβαίο κεφάλαιο από την Interamerican [1] και ακολούθησαν 

το 1990 άλλα τέσσερα νέα από την Alpha, την Ευρωπαϊκή Πίστη και την Ασπίς Πρόνοια.  

Στην Ελλάδα όπως φαίνεται παρακάτω στο σχήμα 1.1, σύμφωνα με στοιχεία της Ένωσης 

Θεσμικών Επενδυτών1, υπάρχει αλματώδη ανάπτυξη της αγοράς την τελευταία δεκαετία με 

14 εταιρείες διαχείρισης αμοιβαίων κεφαλαίων και συνολικά 354 διαθέσιμα αμοιβαία 

κεφάλαια συνολικού ενεργητικού λίγο περισσότερο από 11 δισεκατομμύρια Ευρώ.  

 

Σχήμα 1.1: Συνολικό ενεργητικό αγοράς ΟΣΕΚΑ ανά εταιρεία την 19/01/2023 

 

Οι αγορές των αμοιβαίων κεφαλαίων παρουσιάζουν μεγάλους ρυθμούς ανάπτυξης 

παγκοσμίως την τελευταία δεκαετία [2]. Μόνο κατά το έτος 2021 σύμφωνα με το I.I.F.A 

(International Investment Fund Association), η αγορά αναπτύχθηκε κατά 12,85% με 131808 

διαθέσιμα αμοιβαία κεφάλαια και συνολικό ενεργητικό που ανέρχεται στα $71,1 

τρισεκατομμύρια [2]. Συγκεντρωτικά τα στοιχεία της τελευταίας δεκαετίας, δηλαδή από το 

τέλος του 2012 μέχρι και το τέλος του 2021 φαίνονται στο Σχήμα 1.2[2]. Αξίζει να σημειωθεί 

ότι η αγορά αμοιβαίων κεφαλαίων έχει αναπτυχθεί κατά περίπου 120% . Στο Σχήμα 1.2 

                                                 
1 https://bit.ly/3lFSrST 
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φαίνεται επίσης το ποσοστό των πιο δημοφιλών επενδυμένων αμοιβαίων κεφαλαίων και το 

μερίδιο της αγοράς που κατέχουν κατ’ έτος [2].  

 

 

Σχήμα 1.2: Συνολικό ενεργητικό «αμοιβαίων κεφαλαίων ανοιχτού τύπου» 2012-2021 

 

Αξίζει να σημειωθεί ότι το συνολικό ενεργητικό της αγοράς αμοιβαίων κεφαλαίων 

ποικίλει ανάλογα με την γεωγραφική περιοχή. Στα τέλη του 2021 οι ΗΠΑ και η Ευρώπη 

σύμφωνα με το I.I.F.A κατέχουν το συντριπτικά μεγαλύτερο μερίδιο της αγοράς με 48% ($34,2 

τρις) και 33% ($23,3 τρις) αντίστοιχα [2]. Στο Σχήμα 1.3 παρουσιάζονται συγκεντρωτικά τα 

μερίδια του ενεργητικού με γεωγραφική κατανομή τόσο σε τρισεκατομμύρια δολάρια όσο και 

ποσοστιαία [2].  
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Σχήμα 1.3: Μέγεθος Αγοράς «αμοιβαίων κεφαλαίων ανοιχτού τύπου» παγκοσμίως σε 

τρισεκατομμύρια $ και ποσοστιαία 

 

2.2 Τι είναι αμοιβαίο κεφάλαιο 

Αμοιβαίο κεφάλαιο καλείται το σύνολο της περιουσίας που σχηματίζεται από εισφορές 

αποταμιευτών είτε σε μετρητά είτε σε χρεόγραφα διάφορων τύπων που είναι 

διαπραγματεύσιμα σε μια αγορά. Το σύνολο της περιουσίας αυτής ανήκει εξ’ αδιαιρέτου στους 

μεριδιούχους, αναλογικά με τον αριθμό των μεριδίων που έχει ο καθένας στην κατοχή του2. 

Στην ουσία ένα αμοιβαίο κεφάλαιο είναι ένα χρηματοπιστωτικό εργαλείο που «αντλεί» 

περιουσιακά στοιχεία από τους μετόχους και τα επενδύει σε μετοχές, ομόλογα, και άλλα 

περιουσιακά στοιχεία. Οι διαχειριστές των αμοιβαίων κεφαλαίων αποφασίζουν για το τρόπο 

με τον οποίο επενδύονται τα κεφάλαια, επιδιώκοντας στην παραγωγή κερδών ή εισοδήματος 

για τους επενδυτές του κεφαλαίου. Το χαρτοφυλάκιο ενός αμοιβαίου κεφαλαίου είναι 

δομημένο και κατανεμημένο σύμφωνα με τους επενδυτικούς στόχους του εκάστοτε κεφαλαίου 

όπως αυτοί αναφέρονται στον κανονισμό του. 

Τα αμοιβαία κεφάλαια παρέχουν τη δυνατότητα σε μικρούς και ανεξάρτητους επενδυτές 

να έχουν πρόσβαση σε χαρτοφυλάκια με επαγγελματική διαχείριση αποτελούμενα από 

                                                 
2Hayes A. (2022), « Mutual Funds: Different Types and How They Are Priced», Investopedia 
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συνδυασμό επενδύσεων. Τα αμοιβαία κεφάλαια επενδύουν σε ένα μεγάλο αριθμό χρεογράφων 

και η απόδοση υπολογίζεται συνήθως ως τη μεταβολή της συνολικής κεφαλαιοποίησης του 

αμοιβαίου κεφαλαίου, η οποία προκύπτει από τη συνολική απόδοση των υποκείμενων 

επενδύσεων. 

Τα περισσότερα αμοιβαία κεφάλαια αποτελούν μέρος ενός μεγαλύτερου επενδυτικού 

ομίλου. Στο Σχήμα 1.4, για παράδειγμα, ο όμιλος 3Κ Investment Partners στις αρχές του 2022 

διέθετε στην αγορά 10 διαφορετικά αμοιβαία κεφάλαια, με διαφορετικού τύπου επενδύσεις 

στο καθένα και στις 3/1/2022 εισήγαγε δύο νέα αμοιβαία κεφάλαια3.  

 

Σχήμα 1.4: 3K INVESTMENT PARTNERS αμοιβαία κεφάλαια- Στοιχεία ΟΣΕΚΑ 

01/01/2022 

Το κάθε αμοιβαίο κεφάλαιο έχει έναν διευθυντή που πολλές φορές αναφέρεται ως 

«επενδυτικός σύμβουλος», ο οποίος έχει τη νομική υποχρέωση να εργάζεται και να δρα προς 

το συμφέρον του κεφαλαίου και των μετόχων του.  

Τα αμοιβαία κεφάλαια στερούνται νομικής προσωπικότητας και το κεφάλαιο του είναι 

μεταβλητό (open-end fund). Η υποχρεωτική εξαγορά των μεριδίων του αμοιβαίου κεφαλαίου 

καθώς και η ελεύθερη (συνήθως) είσοδος των μεριδιούχων επιβεβαιώνουν την μεταβλητότητα 

του ενεργητικού τους. Επιπλέον κάθε αμοιβαίο κεφάλαιο χαρακτηρίζεται από πλήρη 

αυτονομία και ανεξαρτησία, ανεξαρτήτως του αν η εταιρεία που το διαχειρίζεται έχει στην 

κατοχή της άλλα αμοιβαία κεφάλαια. Η αυτονομία αυτή οφείλεται στο ότι οι αποφάσεις που 

λαμβάνονται αφορούν αποκλειστικά και μόνο το ενεργητικό του εκάστοτε αμοιβαίου 

κεφαλαίου, δηλαδή το κάθε αμοιβαίο κεφάλαιο εφαρμόζει δική του επενδυτική στρατηγική. Ο 

βασικός παράγοντας που προσδιορίζει τον κίνδυνο ενός αμοιβαίου κεφαλαίου έγκειται στον 

επενδυτικό του χαρακτήρα [2]. 

                                                 
3 https://www.3kip.gr/el/amoivaia-kefalaia 
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2.3 Κατηγορίες αμοιβαίων κεφαλαίων 

 

Τα αμοιβαία κεφάλαια χωρίζονται σε κατηγορίες ανάλογα με τις επενδυτικές στρατηγικές που 

εφαρμόζονται από αυτά ή και την περιοχή τοποθέτησης των κεφαλαίων τους. Υπάρχουν 

πολλές κατηγορίες αμοιβαίων κεφαλαίων, στην παρούσα εργασία όμως θα αναφέρονται οι 10 

σημαντικότερες [1], [2]: 

1. Μετοχικά αμοιβαία κεφάλαια (Stock Market Mutual Funds/ Equity Mutual Funds)  

2. Αμοιβαία κεφάλαια Χρηματαγοράς ή Διαχείρισης Διαθεσίμων (Money Market Mutual 

Funds)  

3. Αμοιβαία κεφάλαια Σταθερού Εισοδήματος ( Fixed Income Mutual Funds)  

4. Ομολογιακά αμοιβαία κεφάλαια (Bond Mutual Funds)  

5. Μικτά αμοιβαία κεφάλαια (Mixed Mutual Funds)  

6. Αμοιβαία κεφάλαια Δεικτών (Index Mutual Funds)  

7. Αμοιβαία κεφάλαια Ειδικών Κατηγοριών (Specialty Mutual Funds)  

8. Αμοιβαία κεφάλαια Εμπορευμάτων (Commodities Mutual Funds) 

9. Διεθνή αμοιβαία κεφάλαια (International/ Global Mutual Funds)  

10. ETFs (Exchange Traded Funds)  

Παρακάτω θα γίνει μία συνοπτική ανάλυση της κάθε κατηγορίας: 

Μετοχικά αμοιβαία κεφάλαια (Stock Market Mutual Funds/ Equity Mutual Funds)  

Όπως υποδηλώνει η ονομασία τους, τα μετοχικά αμοιβαία κεφάλαια επενδύουν κυρίως σε 

μετοχές 1,2 [1], [2]. Σε αυτήν την κατηγορία υπάρχουν πολλές υποκατηγορίες κεφαλαίων. Σε 

κάποια μετοχικά αμοιβαία κεφάλαια το όνομά τους υποδηλώνει τον τύπο των εταιρειών στις 

οποίες επενδύουν (small-, mid- ή large-cap). Οι large-cap εταιρείες έχουν υψηλή 

κεφαλαιοποίηση, οι mid-cap μέση κεφαλαιοποίηση και οι small-cap μικρή κεφαλαιοποίηση. 

Σε άλλα μετοχικά αμοιβαία κεφάλαια το όνομά τους υποδηλώνει τον τύπο της επενδυτικής 

προσέγγισης τους (aggressive growth, income- oriented, value κ.α.). Επίσης τα μετοχικά 

αμοιβαία κεφάλαια χωρίζονται σε υποκατηγορίες ανάλογα με το αν επενδύουν σε εγχώριες ή 

ξένες μετοχές (εσωτερικού ή εξωτερικού). Η ονομασία ενός μετοχικού αμοιβαίου κεφαλαίου 

μπορεί να συνδυάζει και τους τρεις παραπάνω προσδιοριστικούς παράγοντες (πχ Large-Cap 

Oriented Domestic Fund). 

Οι στρατηγικές που ακολουθούνται από τα μετοχικά αμοιβαία κεφάλαια μπορούν να 

αποτελούνται από ένα μείγμα μεταξύ του στυλ επένδυσης και του μεγέθους των εταιρειών 
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που επενδύουν. Στο Σχήμα 1.5 παρουσιάζεται ένας τρόπος προσδιορισμού των επενδύσεων 

για τα Μετοχικά αμοιβαία κεφάλαια.  

 

Σχήμα 1.5: Προσδιορισμός επενδύσεων με βάση την κεφαλαιοποίηση των εταιρειών και το 

είδος των επενδύσεων στις οποίες επενδύουν τα μετοχικά αμοιβαία κεφάλαια (Πηγή:[4]) 

 

Για παράδειγμα, ένα large-cap value fund θα επενδύσει σε εταιρείες υψηλής 

κεφαλαιοποίησης με πρόσφατη πτώση στην τιμή των μετοχών τους. Το στυλ της επένδυσης 

αυτής τοποθετείται στο πάνω αριστερό τετράγωνο του σχήματος (κόκκινο). 

Γενικά θα μπορούσαμε να πούμε ότι τα Μετοχικά αμοιβαία κεφάλαια, θεωρούνται 

επενδύσεις υψηλού κινδύνου, καθώς για το συγκεκριμένο περιουσιακό στοιχείο δεν παρέχεται 

καμία εγγύηση ή ασφάλεια για το επίπεδο της απόδοσής του. Αυτό θα μπορούσαμε να πούμε 

ότι οφείλεται στο γεγονός ότι οι μετοχές δεν προσφέρουν σταθερό ή βέβαιο μέρισμα εκτός από 

ένα ελάχιστο υποχρεωτικό υπό την προϋπόθεση ότι η μετοχή έχει καταγράψει κέρδη.  

Αμοιβαία κεφάλαια Χρηματαγοράς ή Διαχείρισης Διαθεσίμων (Money Market Mutual 
Funds)  

Τα αμοιβαία κεφάλαια της εν λόγω κατηγορίας επενδύουν σε χρεόγραφα πιο ασφαλή από τα 

μετοχικά κεφάλαια, ενώ ταυτόχρονα έχουν μικρή χρονική διάρκεια λήξης [1]. Τα «Money 

Market Mutual Funds» υποχρεώνονται εξ’ ορισμού σε πιο ασφαλείς επενδύσεις, με έμφαση σε 

επενδύσεις με σχεδόν μηδενικό κίνδυνο όπως τα κρατικά ομόλογα ή επιλεγμένα ομόλογα 

μεγάλων εταιρειών χαμηλού κινδύνου. Γενικά παρέχουν σταθερή (χαμηλή) απόδοση, η οποία 

προσδιορίζεται από τα ισχύοντα επιτόκια της αγοράς, επενδύοντας κυρίως σε βραχυπρόθεσμα 
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χρεόγραφα που είναι διαθέσιμα στη χρηματαγορά (πχ., έντοκα γραμμάτια δημοσίου, 

προθεσμιακές καταθέσεις, εμπορικά γραμμάτια κ.ά.). 

Αμοιβαία Κεφάλαια Σταθερού Εισοδήματος ( Fixed Income Mutual Funds)  

Τα αμοιβαία κεφάλαια της εν λόγω κατηγορίας έχουν κύριο στόχο την παροχή στο μέτρο του 

δυνατού, «σταθερού εισοδήματος» στους επενδυτές [1], [2]. Επενδύουν κυρίως σε τίτλους οι 

οποίοι προσφέρουν όσο το δυνατόν γίνεται πιο «βέβαιη» απόδοση ετησίως ή σε τακτικά 

χρονικά διαστήματα (εξάμηνα-τρίμηνα ή μηνιαία). Τέτοιοι τίτλοι είναι τα ομόλογα κρατικών 

εταιρειών, τα ομόλογα δημοσίου, ομόλογα τραπεζών καθώς και τα ομόλογα επιλεγμένων 

εταιρειών με υψηλή πιστοληπτική ικανότητα. Ο κύριος στόχος αυτών των αμοιβαίων 

κεφαλαίων είναι να εξασφαλίσουν μία σταθερή ροή εσόδων για τους επενδυτές, είτε αυτή 

πραγματοποιείται υπό την μορφή συγκεκριμένου τόκου είτε υπό μορφή μερίσματος που 

καταβάλλεται από την εκδότρια εταιρεία στο αμοιβαίο κεφάλαιο. 

Ομολογιακά αμοιβαία κεφάλαια (Bond Mutual Funds)  

Τα αμοιβαία κεφάλαια oμολογιών επενδύουν κυρίως σε πιο μεσοπρόθεσμες ή/και 

μακροπρόθεσμες ομολογίες που εκδίδονται είτε από κράτη είτε από μεγάλες εταιρείες είτε 

ακόμη και από δήμους (στις ΗΠΑ οι δήμοι εκδίδουν δημοτικά ομόλογα- Municipal Bonds)2 

[1]. Γενικά, ο κίνδυνος σε σχέση με τα κεφάλαια σταθερού εισοδήματος είναι αισθητά 

μεγαλύτερος, γεγονός που οφείλεται στη διάρκεια των επενδύσεων. Συνήθως όμως λόγω της 

παροχής σημαντικού εισοδήματος κατά τη διάρκεια της κατοχής ενός ομολόγου μέχρι και την 

ωρίμανσή του (από τόκους, τοκομερίδια, κλπ.), ο κίνδυνος αυτός αντισταθμίζεται με τη 

μεγαλύτερη απόδοση που προσφέρουν.  

Μικτά αμοιβαία κεφάλαια (Mixed Mutual Funds)  

Τα μικτά αμοιβαία κεφάλαια επενδύουν σε ένα σύνολο προνομιούχων μετοχών και ομολόγων, 

έχοντας ως στόχο την επίτευξη όσο το δυνατόν καλύτερης διαφοροποίησης που περιορίζει τον 

κίνδυνο σε ανεκτά για τους επενδυτές επίπεδα [1], [2]. Γενικά απευθύνονται σε συντηρητικούς 

επενδυτές και ο κύριος επενδυτικός σκοπός τους είναι η διατήρηση του αρχικού κεφαλαίου 

των επενδυτών (μακροπρόθεσμα), παρέχοντας τους παράλληλα ένα τακτικό μέρισμα για την 

κάλυψη των τρεχουσών αναγκών τους. 
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Αμοιβαία κεφάλαια Δεικτών (Index Mutual Funds)  

Τα αμοιβαία κεφάλαια δεικτών έχουν σαν στόχο την επένδυση σε εμπορεύματα, μετοχές ή 

ομολογίες των οποίων η απόδοση ακολουθεί την απόδοση κάποιων συγκεκριμένων 

χρηματιστηριακών δεικτών (πχ., S&P 500, Dow Jones Industrial Average DJIA, κ.ά.) [1],[2]. 

Οι υπάρχοντες δείκτες απαρτίζονται από εταιρείες συγκεκριμένου κλάδου της οικονομίας (πχ., 

βιομηχανία, υψηλές τεχνολογίες, ανανεώσιμες πηγές ενέργειας) ή από συγκεκριμένα 

εμπορεύματα (χρυσό, σιτηρά, λάδι). Τα αμοιβαία κεφάλαια δεικτών επενδύουν στους τίτλους 

που απαρτίζουν τον δείκτη που έχουν επιλέξει κατά ποσοστιαία αναλογία των τίτλων που 

συμμετέχουν σε αυτόν. Οποιαδήποτε αλλαγή τίτλων στο ποσοστό συμμετοχής στον δείκτη 

πρέπει να οδηγήσει και σε αλλαγή στην δομή της επένδυσης από το αμοιβαίο κεφάλαιο. Η εν 

λόγω στρατηγική προϋποθέτει λιγότερη έρευνα από τους χρηματοοικονομικούς αναλυτές και 

συμβούλους, με αποτέλεσμα να περιορίζονται τα έξοδα που περνούν στους μετόχους (για 

παροχή συμβουλευτικών ή/και διοικητικών υπηρεσιών). Με τον τρόπο αυτό η απόδοση του 

αμοιβαίου κεφαλαίου είναι ανάλογη της απόδοσης του δείκτη που έχει επιλέξει να στηριχτεί 

για τη διαμόρφωση του χαρτοφυλακίου επενδύσεών του. 

Αμοιβαία κεφάλαια ειδικών κατηγοριών (Specialty Mutual Funds)  

Στην κατηγορία αυτή ανήκουν τα αμοιβαία κεφάλαια που οι επενδύσεις τους επικεντρώνονται 

αποκλειστικά σε συγκεκριμένους κλάδους της οικονομίας ή και σε συγκεκριμένες περιοχές 

[1], [2]. Στην κατηγορία αυτή έχουμε 3 μεγάλες υποκατηγορίες : 

 Κλαδικά κεφάλαια (Sector Funds) που επενδύουν σε εταιρείες που ανήκουν σε 

συγκεκριμένους επιχειρηματικούς κλάδους (βιομηχανία, νέες τεχνολογίες, υγεία, ενέργεια, 

κ.ά.). Τα κλαδικά αμοιβαία κεφάλαια χαρακτηρίζονται από πολύ υψηλό κίνδυνο ο οποίος 

προέρχεται κυρίως από τις διακυμάνσεις της οικονομικής κατάστασης στον συγκεκριμένο 

κλάδο. Αξίζει να σημειωθεί ότι όλοι οι κλάδοι της οικονομίας συσχετίζονται μεταξύ τους, 

άρα ο κίνδυνος των κλαδικών κεφαλαίων προσαυξάνεται από διακυμάνσεις και σε άλλους 

κλάδους της οικονομίας. 

 Regional Funds: είναι τα αμοιβαία κεφάλαια που επιλέγουν να επενδύσουν σε εταιρείες 

μίας συγκεκριμένης γεωγραφικής περιοχής. Η εστίαση στην περιοχή μπορεί να είναι σε 

επίπεδο ηπείρων, κρατών ή/ και ακόμη και περιφερειών. 

 Responsible Funds: άλλη μία υποκατηγορία των αμοιβαίων κεφαλαίων ειδικών 

κατηγοριών, όπου επιλέγουν να μην επενδύουν τα κεφάλαιά τους σε κλάδους που 

εντάσσονται στο πλαίσιο «κοινωνικά μη υπεύθυνων» επενδύσεων, όπως 

καπνοβιομηχανίες, παραγωγή αλκοολούχων ποτών, βιομηχανία όπλων ή πυρηνικής 



15 

ενέργειας, κ.ά. Συνήθως τα responsible funds επενδύουν κυρίως σε κλάδους πιο φιλικούς 

στο περιβάλλον όπως ηλιακά πάρκα, στην αιολική ενέργεια, στον τομέα της ανακύκλωσης, 

κ.ά.  

Αμοιβαία κεφάλαια εμπορευμάτων (Commodities Mutual Funds)  

Τα αμοιβαία κεφάλαια της συγκεκριμένης κατηγορίας επενδύουν τα κεφάλαιά τους σε 

διάφορα προϊόντα όπως πολύτιμα μέταλλα, καθώς και σε προθεσμιακά συμβόλαια 

εμπορευμάτων και χρηματοπιστωτικών τίτλων των οποίων οι αγοραπωλησίες είναι 

διαπραγματεύσιμες στις αγορές [1], [2]. Γενικά χαρακτηρίζονται από μεγάλη ρευστότητα αλλά 

και από υψηλό κίνδυνο παρά τη διαφοροποίηση που επιτυγχάνεται. 

Διεθνή ή διεθνικά αμοιβαία κεφάλαια (International/ Global Mutual Funds)  

Τα διεθνή αμοιβαία κεφάλαια επενδύουν μπορεί να επενδύσουν τα κεφάλαιά τους σε 

χρεόγραφα τα οποία εκδίδονται και διαπραγματεύονται σε όλον τον κόσμο [1], [2]. Κατά 

συνέπεια, τα διεθνή αμοιβαία κεφάλαια ενσωματώνουν τόσο τον πολιτικό κίνδυνο (της 

περιοχής στην οποία επενδύουν) όσο και τον συναλλαγματικό κίνδυνο. Ο συναλλαγματικός 

κίνδυνος μπορεί να μετριαστεί, παρέχοντας ευκαιρίες συμμετοχής στην άνοδο που 

προσφέρουν κάποιες άλλες αγορές χρήματος και κεφαλαίου. Η επένδυση σε Διεθνή αμοιβαία 

κεφάλαια μπορεί να αποτελεί μέρος ενός ισορροπημένου χαρτοφυλακίου, αυξάνοντας το 

επίπεδο διαφοροποίησης και μειώνοντας τον συνολικό κίνδυνο, καθώς οι αποδόσεις σε ξένες 

χώρες μπορεί να μην συσχετίζονται άμεσα ή έμμεσα με της αποδόσεις των εγχώριων 

εταιρειών.  

ETFs (Exchange Traded Funds)  

 Ένα ETF είναι μία εγγεγραμμένη επενδυτική εταιρεία που μοιάζει με τα αμοιβαία κεφάλαια 

αλλά δεν κατατάσσεται στην ίδια κατηγορία [2]. Επενδύουν τα κεφάλαιά τους σε μετοχές, 

ομόλογα και άλλα περιουσιακά στοιχεία όπως παράγωγα ή προθεσμιακές καταθέσεις. 

Εφαρμόζουν τις ίδιες επενδυτικές στρατηγικές με τα αμοιβαία κεφάλαια με τη βασική τους 

διαφορά ότι μπορούν να αγοραστούν/ πουληθούν και κατά τη διάρκεια της ημέρας. Ένα ETF 

τυπικά έχει μικρότερες χρεώσεις από ένα αντίστοιχο αμοιβαίο κεφάλαιο. Γενικά η αγορά των 

ETFs γνωρίζει ιδιαίτερη ανάπτυξη στις ΗΠΑ, λιγότερο στην Ευρώπη, και είναι ακόμη σε πολύ 

χαμηλά επίπεδα στον υπόλοιπο κόσμο, όπως φαίνεται και στο Σχήμα 1.6.  
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Σχήμα 1.6: Ποσοστό δραστηριοποίησης ETFs σε κάθε ήπειρο σε σχέση με ην παγκόσμια 

αγορά (Πηγή: [3]) 

 

Όπως φαίνεται στο Σχήμα 1.6 το μέγεθος της αγοράς των ETFs στα τέλη του 2021 

ανέρχεται στα $10,1 τρισεκατομμύρια με το 71% να δραστηριοποιείται στις ΗΠΑ, το 15% 

στην Ευρώπη και το υπόλοιπο 14% στον υπόλοιπο κόσμο. 

 

 2.4 Πλεονεκτήματα-μειονεκτήματα αμοιβαίων κεφαλαίων 

 

Στην ενότητα αυτή θα αναφερθούν συνοπτικά τα πλεονεκτήματα και τα μειονεκτήματα της 

επένδυσης σε εταιρείες αμοιβαίων κεφαλαίων όπως καταγράφονται στην βιβλιογραφία [1], 

[2]. 

Πλεονεκτήματα της επένδυσης σε αμοιβαία κεφάλαια 

Τα σημαντικότερα πλεονεκτήματα που προσφέρει στους μεριδιούχους η επένδυση σε 

αμοιβαία κεφάλαια είναι τα παρακάτω: 

 Έμπειρη και συνεχής επαγγελματική διαχείριση των κεφαλαίων από επαγγελματίες του 

κλάδου, εξασφαλίζοντας ορθολογική χρήση των κεφαλαίων. 

 Μεγάλη ρευστότητα 
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 Ποικιλία επιλογών για τους επενδυτές καθώς υπάρχουν πολλές διαφορετικές κατηγορίες, 

σε σχεδόν όλους τους τομείς της οικονομίας. 

 Μείωση του επενδυτικού κινδύνου μέσω της διαφοροποίησης. Μελέτες έχουν δείξει ότι 

μέσω της διαφοροποίησης (δηλαδή τη διασπορά του κινδύνου μέσω πολλών διαφορετικών 

επενδύσεων στο χαρτοφυλάκιο) επιτυγχάνεται σε μεγάλο βαθμό η προστασία της 

περιουσίας των επενδυτών καθώς και η επίτευξη σχετικά σταθερών κερδών. 

 Διαφάνεια στις συναλλαγές και απλουστευμένες διαδικασίες στην παρακολούθηση της 

εξέλιξης μιας επένδυσης 

 Παρέχεται η δυνατότητα επανεπένδυσης των μερισμάτων δίχως την καταβολή προμήθειας 

 Πληρωμές μερισμάτων από τα κέρδη: Πολλά αμοιβαία κεφάλαια ιδιαίτερα τα αμοιβαία 

κεφάλαια Σταθερού Εισοδήματος (Fixed Income Mutual Funds) εφαρμόζουν πληρωμές 

μερισμάτων στους μεριδιούχους. Όταν ένα κεφάλαιο έχει κέρδη τακτικά μπορεί να 

μοιράζει ένα ποσοστό των κερδών στους μετόχους (αναλογικά). 

Μειονεκτήματα της επένδυσης σε αμοιβαία κεφάλαια 

Τα σημαντικότερα μειονεκτήματα από την επένδυση σε αμοιβαία κεφάλαια είναι τα 

παρακάτω: 

 Οι επενδυτές δεν μπορούν να επιλέξουν οι ίδιοι τις επενδύσεις στις οποίες θα κατευθυνθούν 

τα κεφάλαιά τους. Πολλοί θεωρούν την επαγγελματική διαχείριση συχνά μη 

αποτελεσματική ή και ιδιοτελή, γι’ αυτό και προτιμούν να επιλέγουν οι ίδιοι που θα 

επενδύσουν. Για αυτούς τους επενδυτές δεν συνιστάται η επιλογή της επένδυσης σε 

αμοιβαία κεφάλαια. 

 Γενικά τα αμοιβαία κεφάλαια θεωρούνται επενδυτικές επιλογές με χαμηλότερο κίνδυνο 

(λόγω της διαφοροποίησης) παρέχοντας όμως μικρότερα προσδοκώμενα κέρδη. Άρα για 

έναν ριψοκίνδυνο επενδυτή δεν αποτελούν την σωστή επενδυτική πρόταση 

 Σε περιόδους έντονης αστάθειας δημιουργούνται προβλήματα στους διαχειριστές των 

κεφαλαίων λόγω των σπασμωδικών κινήσεων των μεριδιούχων, που ρευστοποιούν άμεσα 

(συχνά και μαζικά) τις μετοχές τους. 

 Πολλά αμοιβαία κεφάλαια χρεώνουν υψηλές αμοιβές διάθεσης και εξαγοράς, καθώς και 

προμήθειες διαχείρισης, χρεώσεις ρευστοποίησης και άλλες χρεώσεις, οι οποίες μειώνουν 

την καθαρή απόδοση του αμοιβαίου κεφαλαίου . 

 Δεν υπάρχει καμία εγγύηση του κεφαλαίου του επενδυτή, ούτε εγγύηση της απόδοσης των 

επενδύσεων του αμοιβαίου κεφαλαίου. 

 Υπάρχει δυσκολία στην σύγκριση των όμορων αμοιβαίων κεφαλαίων  
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 Μπορεί κάποια αμοιβαία κεφάλαια να επιτρέπουν στον επενδυτή να αιτηθεί την μετατροπή 

του μεριδίου του σε ρευστό οποιαδήποτε στιγμή, αντίθετα, πολλά αμοιβαία κεφάλαια 

επιτρέπουν την εξαγορά ή ρευστοποίηση μεριδίων μόνο στο τέλος της επενδυτικής ημέρας.  

Συνοψίζοντας λοιπόν μπορούμε να πούμε ότι: 

 Τα αμοιβαία κεφάλαια είναι ένα επενδυτικό εργαλείο που το χαρτοφυλάκιο του 

αποτελείται από έναν συνδυασμό μετοχών, ομολόγων και άλλων αξιογράφων 

 Τα αμοιβαία κεφάλαια κατατάσσονται σε συγκεκριμένου τύπου κατηγορίες ανάλογα με το 

είδος των αξιογράφων στα οποία επενδύουν, τους επενδυτικούς στόχους που θέτουν αλλά 

και το είδος των κερδών που φιλοδοξούν να έχουν. 

 Τα αμοιβαία κεφάλαια χρεώνουν ετήσιες χρεώσεις, προμήθειες και διάφορα άλλα έξοδα, 

τα οποία επηρεάζουν την συνολική απόδοση και πρέπει να λαμβάνονται υπόψιν από τους 

επενδυτές. 

 Γενικά υπάρχει η παγκόσμια τάση συνταξιοδοτικά πλάνα τα οποία χρηματοδοτούνται από 

εργοδότες να επενδύουν σε αμοιβαία κεφάλαια, μακροχρόνιας χαμηλής απόδοσης και 

μικρού κινδύνου (πχ., τα Ομολογιακά αμοιβαία κεφάλαια) 

 Τα αμοιβαία κεφάλαια αποτελούν σημαντικό επενδυτικό εργαλείο με πολλά 

πλεονεκτήματα αλλά και σημαντικά μειονεκτήματα που πρέπει να λαμβάνει υπόψιν ο 

εκάστοτε επενδυτής. 
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3. ΜΕΘΟΔΟΙ ΤΕΧΝΗΤΗΣ ΝΟΗΜΟΣΥΝΗΣ ΣΤΗΝ ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ 

ΑΜΟΙΒΑΙΩΝ ΚΕΦΑΛΑΙΩΝ  

 

3.1 Το πλαίσιο της τεχνητής νοημοσύνης 

 

Τα συστήματα τεχνητής νοημοσύνης (Artificial Intelligence- AI) είναι συστήματα βασισμένα 

σε μηχανές- υπολογιστές με ποικίλα επίπεδα αυτονομίας [3]. Τα εν λόγω συστήματα μπορούν 

για ένα δεδομένο σύνολο δεδομένων, να κάνουν προβλέψεις, προτάσεις ή ακόμη και να 

λάβουν αποφάσεις χρησιμοποιώντας έναν τεράστιο όγκο δεδομένων από μία ή εναλλακτικές 

πηγές δεδομένων που αναφέρονται ως «big data». Τέτοιου τύπου δεδομένα τροφοδοτούν 

συστήματα- μοντέλα μηχανικής μάθησης (Machine Learning- ML) τα οποία έχουν την 

δυνατότητα να «εκπαιδεύονται» μόνα τους από ένα σύνολο δοσμένων δεδομένων και να 

βελτιώνονται χωρίς ανθρώπινη παρέμβαση. 

Ένα σύστημα τεχνητής νοημοσύνης είναι λοιπόν ένα σύστημα που μπορεί για ένα 

δεδομένο σύνολο καθορισμένων δεδομένων να κάνει προβλέψεις συστάσεις ή να λάβει 

αποφάσεις επηρεάζοντας πραγματικά ή εικονικά περιβάλλοντα [3]. Χρησιμοποιεί μηχανικά ή 

ανθρώπινα δεδομένα για να αντιληφθούν πραγματικά ή εικονικά περιβάλλοντα, 

χρησιμοποιώντας το αποτέλεσμα του μοντέλου για την διατύπωση πληροφοριών ή 

προτεινόμενης δράσης. Υπάρχουν πολλά επίπεδα σχεδιασμού και ποικιλία αυτονομίας στα 

συστήματα τεχνητής νοημοσύνης. Ο κύκλος δράσης ενός συστήματος τεχνητής νοημοσύνης 

σύμφωνα με το AI Experts Group (AIGO) χωρίζεται στις παρακάτω φάσεις [3] : 

i. Προγραμματισμός και σχεδιασμός (Planning and Design), συλλογή δεδομένων, 

επεξεργασία, δημιουργία μοντέλου, ερμηνεία  

ii. Επαλήθευση και επικύρωση (Verification and Validation) 

iii. Ανάπτυξη (Deployment) 

iv. Λειτουργία και παρακολούθηση (Operation and Monitoring) 

Στο σχήμα 2.1 αποτυπώνεται η λογική της λειτουργίας ενός συστήματος τεχνητής 

νοημοσύνης [5]: 
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Σχήμα 2.1: Λειτουργία συστήματος τεχνητής νοημοσύνης ΑΙ Experts Group 

 

Τα συστήματα μηχανικής μάθησης (Machine Learning- ML), που αποτελούν ένα 

υποσύνολο των συστημάτων τεχνητής νοημοσύνης, περιγράφουν την ικανότητα του 

λογισμικού να «μάθει» από τα διαθέσιμα σύνολα δεδομένων και να αυτό-βελτιώνεται χωρίς 

την επέμβαση του ανθρώπινου παράγοντα. Διάφοροι τύποι μηχανικής μάθησης όπως η 

μάθηση με επίβλεψη (supervised learning), η μάθηση χωρίς επίβλεψη (unsupervised learning), 

η βαθιά μάθηση (deep learning) και η ενισχυτική μάθηση (reinforcement learning). 

 Η επιβλεπόμενη μάθηση (supervised learning) αποκαλείται και ως «κλασσική μηχανική 

μάθηση», αποτελείται από προχωρημένες παλινδρομήσεις και κατηγοριοποιήσεις των 

δεδομένων με στόχο να βελτιωθούν οι προβλέψεις, 

 Η μη επιβλεπόμενη μάθηση (unsupervised learning) επικεντρώνεται στην επεξεργασία των 

δεδομένων εισόδου με σκοπό την «κατανόηση» της κατανομής των δεδομένων (πχ για τη 

διαμόρφωση ομάδων πελατών)  

 Μια κατηγορία βαθιάς μάθησης είναι τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα (deep learning neural 

networks –DLNN) τα οποία στην ουσία μιμούνται τον τρόπο που αλληλοεπιδρούν οι 

βιολογικοί νευρώνες στον ανθρώπινο εγκέφαλο με πολλές στρώσεις- επίπεδα (εξ’ ου και 

ο όρος deep) προσομοιωμένων διασυνδέσεων. Η πηγή έμπνευσης αυτών των συστημάτων 

ήταν η λειτουργικότητα του ανθρώπινου εγκεφάλου όπου εκατοντάδες δισεκατομμύρια 

διασυνδεδεμένων νευρώνων μεταφέρουν πληροφορίες παράλληλα [4]. Τα νευρωνικά 

δίκτυα αποτελούνται από θεμελιώδης μονάδες, όπως οι ανθρώπινοι νευρώνες, που 

συνδέονται μεταξύ τους με δεσμούς μεταβλητούς, αποτέλεσμα της διαδικασίας της 

μάθησης. Τέτοια μοντέλα μπορούν να αναγνωρίσουν και να κατηγοριοποιήσουν τα 

δεδομένα εισόδου χωρίς να είναι απαραίτητο να του δοθούν συγκεκριμένοι κανόνες και 

μπορούν να αναγνωρίσουν νέες διόδους για την εύρεση λύσης που κανένας ανθρώπινος 

εγκέφαλος δεν θα μπορούσε να έχει αντιληφθεί ότι υπάρχουν ή ότι μπορούν να 
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αναπτυχθούν [5]. Αυτά τα δίκτυα θεωρούνται ότι έχουν μεγαλύτερη ανοχή στον θόρυβο 

(των δεδομένων) και μπορούν να λειτουργήσουν σε πολλαπλά επίπεδα.  

Στο Σχήμα 2.2 φαίνεται μία παραστατική απεικόνιση του συνόλου «Τεχνητής 

Νοημοσύνης» και των βασικών υποσυνόλων της.4  

 

Σχήμα 2.2: Απεικόνιση των υποσυνόλων τεχνητής νοημοσύνης (Πηγή: Hackermoon.com) 

 

Η κρίση της νόσου Covid-19 επιτάχυνε και έκανε ακόμη πιο επιτακτική την ανάγκη για 

ψηφιοποίηση, μία τάση που είχε παρατηρηθεί πριν την πανδημική κρίση, γύρω δηλαδή από 

την χρήση συστημάτων τεχνητής νοημοσύνης. Ο τομέας των χρηματοοικονομικών (διαχείριση 

περιουσιακών στοιχείων, συναλλαγές μέσω αλγορίθμων, χρηματοοικονομικές συναλλαγές 

κρυπτονομισμάτων) δεν θα μπορούσε να εξαιρεθεί από την νέα τάση της εποχής. Η ανάπτυξη 

μεθόδων μηχανικής μάθησης και συστημάτων τεχνητής νοημοσύνης εξυπηρετείται από την 

αφθονία διαθέσιμων δεδομένων για κάθε τομέα καθώς και τη διαθέσιμη υπολογιστική ισχύ 

και χωρητικότητα για την επεξεργασία και αποθήκευσή τους. 

Γενικά η χρήση συστημάτων τεχνητής νοημοσύνης είναι ενσωματωμένη σε προϊόντα και 

υπηρεσίες σε πολλούς κλάδους της βιομηχανίας (φαρμακοβιομηχανία, αυτοκινητοβιομηχανία 

κ.ά.) και αναπτύσσονται ολοένα και περισσότερο από παρόχους χρηματοοικονομικών 

υπηρεσιών σε όλους τους κλάδους του χρηματοπιστωτικού τομέα. Για παράδειγμα στον 

τραπεζικό τομέα (πχ αξιολόγηση επιχειρήσεων, εκτίμηση πιστωτικού κινδύνου, 

παρακολούθηση και εντοπισμός πιθανής απόπειρας εξαπάτησης, εξυπηρέτηση πελατών κ.ά.), 

στον τομέα της διαχείρισης ενεργητικού (στρατηγικές διαχείρισης χαρτοφυλακίου, διαχείριση 

κινδύνου κ.ά.), στον τομέα των συναλλαγών (αλγοριθμικές συναλλαγές) και στον τομέα των 

ασφαλειών (διαχείριση απαιτήσεων). 

                                                 
4 Hackermoon.com (2020), «Why AI + Blockchain Make Sense », Hacker Noon, 

https://hackernoon.com/why-ai-blockchain-make-sense-5k4u3s6l 
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3.2 Αναγκαιότητα ανάπτυξης μεθόδων Μηχανικής Μάθησης 

 

Μετά την οικονομική κρίση που ξέσπασε στις ΗΠΑ το 2008 πολλά μοντέλα πρόβλεψης που 

στηρίζονταν σε ποσοτικούς παράγοντες, καθώς και τα συμβατικά μοντέλα αποτύγχαναν να 

κατευθύνουν με επιτυχία τους επενδυτές. Για τον λόγο αυτό πολλοί επαγγελματίες ξεκίνησαν 

την ανάπτυξη χειροποίητων μοντέλων που μπορούσαν να μαθαίνουν από τα δεδομένα αλλά 

και αυτά αποδείχτηκαν χαμηλής αξιοπιστίας. Για πολλά χρόνια οι επενδυτές βασίστηκαν σε 

οικονομετρικές προσεγγίσεις, αλλά μόνο ελάχιστες είχαν επιτυχία χρησιμοποιώντας μοντέλα 

βασισμένα σε αυτές τις τεχνικές. Αυτό μπορεί να οφείλεται σε διάφορους παράγοντες όπως 

[6]: 

 Θορύβου στα χρηματοοικονομικά δεδομένα 

 Κάποιοι παράγοντες ενδέχεται να είναι πολυσυγγραμμικοί 

 Η σύνδεση μεταξύ μεταβλητών και αποδόσεων μπορεί να είναι μεταβαλλόμενες, μη 

γραμμικές, με ή χωρίς συνάφεια μεταξύ τους.  

Οι παραπάνω λόγοι κάνουν την εκτίμηση, για οποιαδήποτε διασύνδεση μεταξύ πιθανών 

παραγόντων πρόβλεψης, προβληματική για τα παραδοσιακά μοντέλα 

Δεδομένου λοιπόν των περιορισμένων δυνατοτήτων των «χειροποίητων» μοντέλων, έγινε 

επιτακτική η ανάγκη ανάπτυξης τεχνικών μηχανικής μάθησης, οι οποίες μαθαίνουν αυτόματα 

μέσω των δεδομένων που λαμβάνουν. Οι Gu et al. [7] προσπάθησαν να δώσουν έναν ορισμό 

της «μηχανικής μάθησης». Σύμφωνα με τους συγγραφείς «μηχανική μάθηση είναι μία 

πολυποίκιλη συλλογή από πολυδιάστατα μοντέλα για στατιστική πρόβλεψη, συνδυασμένα με 

μεθόδους κανονικοποίησης, για την επιλογή μοντέλου και την μείωση της υπερπροσαρμογής, 

και αποδοτικοί αλγόριθμοι για διερεύνηση μέσα από έναν μεγάλο αριθμό πιθανών 

χαρακτηριστικών μοντέλων.» 

Αυτού του είδους μέθοδοι έχουν μεγάλη επιτυχία σε πολλούς τομείς. Ένας σημαντικός 

παράγοντας επιτυχίας τους είναι ότι οι μέθοδοι αυτοί έχουν την ικανότητα γενίκευσης σε νέα 

δεδομένα, να μαθαίνουν από κατανομές με μεγάλο θόρυβο, και να εντοπίζουν σύνθετα 

χαρακτηριστικά περίπλοκων δεδομένων. Με άλλα λόγια υπερτερούν εκεί όπου οι κλασικές 

προσεγγίσεις αντιμετωπίζουν σημαντικούς περιορισμούς. Η ραγδαία αύξηση των εφαρμογών 

και των μοντέλων μηχανικής μάθησης, οφείλεται σε μία σειρά εξελίξεων στον τεχνολογικό 

κλάδο. Τέτοιες εξελίξεις ήταν για παράδειγμα η ανάπτυξη υπολογιστικών συστημάτων με 

μεγάλη ισχύ, η αύξηση διαθέσιμου χώρου αποθήκευσης δεδομένων, η διαθεσιμότητα μεγάλου 

όγκου δεδομένων, η ανάπτυξη νέων ισχυρών τεχνικών βελτιστοποίησης κ.ά.  
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Κάποια παραδείγματα εφαρμογών μηχανικής μάθησης είναι: 

 Εφαρμογές πρόβλεψης μέσω χρονοσειρών 

 Εφαρμογές τμηματοποίησης της αγοράς 

 Διαχείριση περιουσιακών στοιχείων (asset management) κ.ά. 

Αυτό που πρέπει να λαμβάνουμε υπόψιν είναι ότι οι χρηματοοικονομικές αγορές έχουν 

ένα σημαντικό χαρακτηριστικό [8]. Αντανακλούν τις πράξεις των ανθρώπων οι οποίες μπορεί 

να έχουν επηρεαστεί από άλλους ή από προηγούμενες έρευνες που έχουν γίνει. Οι μέθοδοι 

μηχανικής μάθησης αντιμετωπίζουν συχνά προβλήματα από συνεχιζόμενους εξελισσόμενους 

κινδύνους.  

Η μηχανική μάθηση εφαρμόζεται με επιτυχία σχεδόν σε οποιοδήποτε σενάριο που 

υπάρχουν διαθέσιμα δεδομένα από τα οποία μπορεί να εξαχθεί χρήσιμη πληροφορία. Εν 

τούτοις, πρέπει να εφαρμοστούν διαφορετικές τεχνικές, αναλόγως του προβλήματος. 

Υπάρχουν τρεις βασικές κατηγορίες που καθορίζονται από την φύση του προβλήματος και θα 

αναλυθούν παρακάτω: 

1. Μη επιτηρούμενη μάθηση  

2. Ενισχυτική μάθηση  

3. Επιτηρούμενη μάθηση 

Παρακάτω θα γίνει μία σύντομη αναφορά στις μεθόδους μη επιτηρούμενης και 

ενισχυτικής μάθησης και στη συνέχεια μία πιο εκτενής αναφορά σε μεθόδους επιτηρούμενης 

μάθησης, καθώς η παρούσα εργασία επικεντρώνεται σε αυτές. 

 

3.2.1 Μη Επιτηρούμενη Μάθηση (Unsupervised Learning) 

 

O στόχος της μάθησης χωρίς επίβλεψη είναι η εκμάθηση μιας συνάρτησης που βρίσκει μοτίβα 

ή τάσεις στο σύνολο δεδομένων. Για παράδειγμα, η συνάρτηση εκμάθησης θα μπορούσε να 

ομαδοποιεί δείγματα στο σύνολο των δεδομένων με βάση την ομοιότητά τους σύμφωνα με 

ορισμένα χαρακτηριστικά. 

Παρακάτω, περιγράφονται οι πιο κοινές μέθοδοι μάθησης χωρίς επίβλεψη, οι οποίες 

συχνά χρησιμοποιούνται ως βήματα προ-επεξεργασίας: 

 

 k- Means Clustering  

Συνήθως χρησιμοποιείται ως τεχνική προεπεξεργασίας για τη μείωση του αριθμού των 

δεδομένων συνοψίζοντάς τα σύμφωνα με τις μέσες αναμενόμενες τιμές [6], [35]. Με άλλα 
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λόγια, παίρνει έναν αριθμό δειγμάτων (n) και στοχεύει να τα χωρίσει σε ορισμένα σύνολα (k, 

όπου k < n) έτσι ώστε η διακύμανση σε κάθε ομάδα να ελαχιστοποιείται. Ο πιο συνηθισμένος 

αλγόριθμος είναι ο «επαναληπτικός ή αφελής» k-means σύμφωνα με [36]. 

 

 Principal Component Analysis (PCA)  

Η PCA είναι μια κοινή τεχνική προεπεξεργασίας για τη μείωση του αριθμού των 

χαρακτηριστικών διατηρώντας τη διακύμανσή τους [6], [36].  

 

 Generative Adversarial Networks (GANs)  

Τα Generative Adversarial Networks (GANs) αποτελούν μια αρχιτεκτονική στην οποία δύο 

δίκτυα («γεννήτρια και διαχωριστής») ανταγωνίζονται. Ο στόχος της γεννήτριας είναι να 

παράγει δείγματα ικανά να ξεγελάσουν τον «διαχωριστή», ενώ ο ρόλος του «διαχωριστή» είναι 

να ανιχνεύει ψευδή παραδείγματα από τη γεννήτρια. Με άλλα λόγια, δεδομένου ενός συνόλου 

εκπαίδευσης, αυτή η αρχιτεκτονική είναι σε θέση να δημιουργήσει νέα δεδομένα που μοιάζουν 

στατιστικά με τα αρχικά στοιχεία [6],[37]. 

 

3.2.2 Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning) 

 

Αρχικό σύνολο δεδομένων δεν υπάρχει καν εκ των προτέρων, αλλά νέα δείγματα xi φτάνουν 

ή δημιουργούνται εν κινήσει, όπως η τρέχουσα κατάσταση μιας σκακιέρας σε έναν αγώνα μετά 

την εκτέλεση μιας κίνησης. Μια συνάρτηση g που παράγει μια έξοδο zi αντλώντας δεδομένα 

από ένα δείγμα και τροποποιεί την τρέχουσα κατάσταση για να παράγει ένα άλλο δείγμα xi+1. 

Σε οποιαδήποτε κατάσταση ή σε συγκεκριμένους χρόνους, μπορούμε να μετρήσουμε πόσο 

καλά συμπεριφέρεται αυτό το g σύμφωνα με προκαθορισμένα κριτήρια. Ο στόχος είναι να 

μάθουμε ένα g που θα μεγιστοποιεί (ή θα ελαχιστοποιεί) τέτοια κριτήρια. 

Η Ενισχυτική Μάθηση (RL) μπορεί τυπικά να υποδιαιρεθεί σε δύο κύριες κατηγορίες 

[38]. Βάσει μοντέλου και χωρίς μοντέλο. Το πρώτο χτίζει ένα εσωτερικό μοντέλο των πιθανών 

καταστάσεων, μεταβάσεων και αποτελεσμάτων στο περιβάλλον. Η Ενισχυτική Μάθηση χωρίς 

μοντέλο δεν χρησιμοποιεί κανένα μοντέλο, αλλά μάλλον μαθαίνει ενέργειες/μεταβάσεις 

απευθείας από την εμπειρία σε βάρος της στατιστικής αποτελεσματικότητας. 

Ο πιο συνηθισμένος αλγόριθμος ενισχυτικής μάθησης για τα χρηματοοικονομικά είναι ο 

Q-learning [39] και η επέκτασή του σε Deep Q-learning [37]. Το Q-learning μαθαίνει μια 

λεγόμενη συνάρτηση ποιότητας ή συνάρτηση αξίας-δράσης, η οποία περιγράφει πόσο καλό 

είναι να αναλαμβάνεις μια συγκεκριμένη ενέργεια σε μια καθορισμένη κατάσταση. Για να 

γίνει αυτό, διατηρείται ένας πίνακας ζευγών κατάστασης-δράσεων. Αυτός ο πίνακας 
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καταχωρεί μια βαθμωτή «ανταμοιβή» που καθορίζει την ποιότητα της ενέργειας σε μια 

δεδομένη κατάσταση. Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, οι ενέργειες εκτελούνται είτε τυχαία 

είτε με βάση την καλύτερη στον πίνακα. Αναλύοντας την ανταμοιβή μετά από κάθε ενέργεια, 

ο πίνακας «κατάστασης- δράσης» μπορεί να ενημερωθεί με βάση και τις παλιές και τις νέες 

τιμές ανταμοιβής- επιβράβευσης. Το Deep Q-learning διατηρεί την ίδια διαδικασία, αλλά 

χρησιμοποιεί «βαθιά» νευρωνικά δίκτυα για να αναπαραστήσει τον πίνακα ενεργειών 

κατάστασης. Συνήθως εφαρμόζεται σε προβλήματα στα οποία ο χώρος επιλογής είναι τόσο 

μεγάλος που ο καθορισμός ενός πίνακα ενεργειών κατάστασης θα ήταν πολύ περίπλοκος και 

υπολογιστικά ακριβός. 

Μια άλλη επιτυχημένη τάση της Ενισχυτικής Μάθησης είναι το Recurrent Reinforcement 

Learning (RRL) [41]. Το RRL συνδυάζει την εποπτευόμενη μάθηση με την ενισχυτική μάθηση 

συνήθως χρησιμοποιώντας ένα RNN για την εκμάθηση της αναπαράστασης κρυφών 

καταστάσεων για τον αλγόριθμο RL, ο οποίος είναι συνήθως ένα βαθύ δίκτυο Q-learning για 

την απόκτηση της μεθόδου που μεγιστοποιεί την ανταμοιβή. 

 

3.2.3 Επιτηρούμενη Μάθηση (Supervised Learning) 

 

Οι παρακάτω είναι οι πιο γνωστές κλασικές μέθοδοι επιτηρούμενης μάθησης που 

εφαρμόζονται στο πεδίο των χρηματοοικονομικών: 

 

 Least Squares  

Μία μέθοδος που τυπικά εφαρμόζεται για την εύρεση μίας γραμμικής σχέσης (παλινδρόμηση), 

βρίσκοντας την καλύτερη προσαρμογή στο πλαίσιο των ελαχίστων τετραγώνων, δηλαδή 

ελαχιστοποιώντας το άθροισμα των τετραγωνικών καταλοίπων [9]. 

 

 LASSO και ridge regression  

Μια μορφή γραμμικής παλινδρόμησης που χαρακτηρίζεται για χρήση μεθόδων συρρίκνωσης 

[13]. Αυτό σημαίνει ότι το LASSO εκτελεί κανονικοποίηση τύπου L1 για να ελαχιστοποιήσει 

την απόλυτη τιμή του μεγέθους των συντελεστών παλινδρόμησης. Ως αποτέλεσμα, συνήθως 

παράγεται ένα «αραιό» σύνολο συντελεστών, συμβάλλοντας στη μείωση της 

υπερπροσαρμογής και της πολυπλοκότητας του μοντέλου. Η παλινδρόμηση ridge λειτουργεί 

με παρόμοιο τρόπο, εκτελώντας κανονικοποίηση τύπου L2, η οποία δεν παράγει αραιά 

μοντέλα.  
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Η ridge regression προσθέτει το άθροισμα των τετραγώνων των συντελεστών 

παλινδρόμησης ως όρο ποινής στη συνάρτηση απώλειας, ως εξής:  

2 2

1 1 1

( )
p pn

i ij j j

i j j

y x   
  

     

Αντίθετα η παλινδρόμηση Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) 

χρησιμοποιεί το άθροισμα των απόλυτων τιμών των συντελεστών παλινδρόμησης ως όρο 

ποινής στη συνάρτηση απώλειας: 
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 Decision Trees  

Ένα δέντρο αποφάσεων είναι ένας από τους απλούστερους αλλά ισχυρούς αλγόριθμους 

μηχανικής μάθησης για εργασίες ταξινόμησης και παλινδρόμησης [11]. Είναι μια 

αρχιτεκτονική μηχανικής μάθησης που χρησιμοποιεί μια δομή παρόμοια με το διάγραμμα ροής 

για να καταλήξει σε ένα συμπέρασμα μέσω μιας σειράς ελέγχων για τις μεταβλητές εισόδου. 

Κάθε κόμβος του δέντρου είναι ένας έλεγχος σε μια μεταβλητή εισόδου και ανάλογα με το 

αποτέλεσμα, η ροή συνεχίζεται σε έναν κλάδο του δέντρου ή στον άλλο μέχρι η ροή να φτάσει 

στα φύλλα όπου δίνονται οι τελικές έξοδοι. Ο αλγόριθμος επιχειρεί να προσδιορίσει τη 

διαδικασία απόφασης για την εργασία ταξινόμησης από τα δεδομένα: κατασκευάζει πρώτα μια 

συνάρτηση κόστους. Στη συνέχεια, ο αλγόριθμος ξεκινά εξετάζοντας πρώτα όλα τα 

χαρακτηριστικά και δοκιμάζει διαφορετικά σημεία διαχωρισμού για κάθε χαρακτηριστικό για 

να εντοπίσει τον πιο αποδοτικό διαχωρισμό. Για κάθε έναν από τους κλάδους του διαχωρισμού 

σε αυτό το επίπεδο, επαναλαμβάνεται η ίδια διαδικασία διαχωρισμού για τα υπόλοιπα 

χαρακτηριστικά. Ο αλγόριθμος σταματά όταν επιτευχθεί ο προκαθορισμένος αριθμός 

επιπέδων (που ονομάζεται βάθος). Το βάθος είναι μια υπερπαράμετρος και μπορεί να 

ρυθμιστεί για να ελέγχει τη διαδικασία εκμάθησης. 

 

 Random Forest  

Ο αλγόριθμος Random Forest είναι μια μέθοδος εκμάθησης συνόλου που βασίζεται στα δέντρα 

αποφάσεων [11],[13],[14],[19]. Σε ένα δέντρο αποφάσεων, το δείγμα χωρίζεται αναδρομικά 

σε πολλές ομοιογενείς και μη επικαλυπτόμενες περιοχές με βάση τα πιο σχετικά 

χαρακτηριστικά ή προγνωστικούς παράγοντες. Τα δέντρα αποφάσεων είναι εξαιρετικά 

ερμηνεύσιμα και επιλέγουν αυτόματα τις μεταβλητές πρόβλεψης χωρίζοντας το δείγμα σε 

κάθε κόμβο. Ωστόσο, η απόδοση πρόβλεψής τους μπορεί να είναι κακή λόγω της μεγάλης 

διακύμανσης των προβλέψεων. 
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Ο αλγόριθμος Random Forest αντί να κατασκευάσει ένα δέντρο αποφάσεων, 

κατασκευάζει πολλαπλά δέντρα απόφασης μόνο με βάση τυχαία επιλεγμένα υποσύνολα 

χαρακτηριστικών (εναλλακτικά, η τυχαιοποίηση μπορεί επίσης να εφαρμοστεί σε δεδομένα). 

Στη συνέχεια, χρησιμοποιείται ένας συνδυασμός των επιμέρους δέντρων για να εξαχθεί ένα 

τελικό μοντέλο, εξ ου και το όνομα «Random Forest (Τυχαίο Δάσος)». Το βάθος κάθε δέντρου 

απόφασης και ο αριθμός των δέντρων απόφασης είναι υπερπαράμετροι και μπορούν να 

ρυθμιστούν για τη βελτίωση της μάθησης. Ο αλγόριθμος Random Forest αποφεύγει το 

πρόβλημα υπερπροσαρμογής ενός μεμονωμένου δέντρου αποφάσεων μέσω του συνδυασμού 

πολλών δέντρων, καθιστώντας το τελικό αποτέλεσμα πιο ακριβές αλλά λιγότερο ερμηνεύσιμο 

λόγω της παρουσίας πολλών μικρών δέντρων. Πολλές εργασίες και έρευνες έχουν δείξει ότι η 

μέθοδος Random Forest παρέχει αποτελέσματα υψηλής ακρίβειας ειδικά αν το πρόβλημα έχει 

πολλές διαστάσεις και η συσχέτιση μεταξύ των μεταβλητών είναι μη γραμμική με πολλές 

αλληλεπιδράσεις μεταξύ τους [17], [18]. 

Η μέθοδος Random Forest βασίζεται σε μία τεχνική που ονομάζεται «Bagging» ή 

bootstrap aggregation. Η τεχνική αυτή στην ουσία, είναι μια τεχνική για την μείωση της 

διακύμανσης μιας εκτιμώμενης συνάρτησης πρόβλεψης. Η τεχνική «bagging» φαίνεται να 

λειτουργεί ιδιαίτερα καλά για διαδικασίες υψηλής διακύμανσης και χαμηλής προκατάληψης 

(bias), όπως τα δέντρα αποφάσεων. 

 Η μέθοδος Random Forest μειώνει τη διακύμανση των προβλέψεων των δέντρων 

απόφασης. Το αποτέλεσμα του αλγορίθμου Random Forest βασίζεται στη μέση πρόβλεψη για 

όλα τα δέντρα που συνδυάζονται. Η μείωση της διακύμανσης της πρόβλεψης σχετίζεται με τον 

βαθμό ανεξαρτησίας (συσχετίσεις) μεταξύ των μεμονωμένων δέντρων, και λόγω αυτού τα 

δέντρα θα πρέπει να είναι όσο το δυνατόν λιγότερο συσχετισμένα. Η εν λόγω μέθοδος μπορεί 

να χρησιμοποιηθεί τόσο σε προβλήματα με δέντρα ταξινόμησης όσο και με δέντρα 

παλινδρόμησης. 

Η μέθοδος αυτή καθώς και μία επέκτασή της η Ordinal Random Forest [16] 

χρησιμοποιήθηκαν στο πειραματικό σκέλος της εργασίας, που θα αναλυθεί στο επόμενο 

κεφάλαιο. 

 

 Gradient Boosting  

Ο αλγόριθμος Gradient Boosting είναι μια τεχνική μηχανικής μάθησης για προβλήματα 

παλινδρόμησης και ταξινόμησης, η οποία παράγει ένα μοντέλο πρόβλεψης το οποίο συνδυάζει 

πολλά επιμέρους μοντέλα πρόβλεψης, συνήθως δέντρα αποφάσεων [19], [21], [22], [23]. Ο 

αλγόριθμος κατασκευάζει το τελικό μοντέλο σταδιακά, όπως κάνουν άλλες μέθοδοι 

ενίσχυσης. Η ιδέα της ενίσχυσης κλίσης (gradient boosting) προήλθε από την παρατήρηση του 
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Leo Breiman ότι η ενίσχυση μπορεί να ερμηνευτεί ως ένας αλγόριθμος βελτιστοποίησης σε 

μια κατάλληλη συνάρτηση κόστους [22].  

Αντί να συγκεντρώνει δέντρα απόφασης με ανεξάρτητο τρόπο, όπως στην περίπτωση των 

Random Forest, ο αλγόριθμος Gradient Boosting βασίζεται σε ένα σταδιακό συνδυασμό των 

δέντρων, ξεκινώντας από δέντρα που παρέχουν ασθενή αποτελέσματα (αποτελέσματα που 

είναι ελαφρώς καλύτερα από μία τυχαία εικασία) και προχωρώντας σταδιακά με δέντρα 

υψηλότερης ακρίβειας . Με αυτόν τον τρόπο, η ενίσχυση μπορεί να επιτύχει βελτιωμένες 

προβλέψεις μειώνοντας όχι μόνο την προκατάληψη πρόβλεψης αλλά και τη διακύμανση [23]. 

Το boosting μαθαίνει πως να συγκεντρώνει τα δέντρα απόφασης σταδιακά προκειμένου 

να δώσει μεγαλύτερη έμφαση σε παρατηρήσεις οι οποίες δεν έχουν αξιολογηθεί με επιτυχία 

από τα προηγούμενα δέντρα. Η ενίσχυση κλίσης στοχεύει στη βελτίωση της ακρίβειας των 

προβλέψεων χρησιμοποιώντας μια συνάρτηση απώλειας η οποία ελαχιστοποιείται 

(χρησιμοποιώντας την κατάβαση κλίσης) προσθέτοντας το σφάλμα πρόβλεψης των δέντρων 

διαδοχικά. Ως εκ τούτου, η ενίσχυση κλίσης είναι σε θέση να αναγνωρίσει μεγάλα σφάλματα 

από προηγούμενες επαναλήψεις ελαχιστοποιώντας τη συνάρτηση απώλειας, η οποία είναι 

συνήθως το μέσο τετραγωνικό σφάλμα των προβλέψεων σε ένα πλαίσιο παλινδρόμησης. 

Συγκεκριμένα, η συνάρτηση πρόβλεψης ενημερώνεται στην επανάληψη b ως:  

𝐹𝑏+1(𝑧𝑡) = 𝐹𝑏(𝑧𝑡) − 𝛿𝑏ℎ𝑏(𝑧𝑡) 

όπου το F υποδηλώνει τη συνάρτηση πρόβλεψης, το h είναι ένα δέντρο που υπολογίζεται από 

υπολείμματα κλίσης, και το δ είναι ο ρυθμός εκμάθησης (υπερ-παράμετρος). 

Σε αντίθεση με τον αλγόριθμο Random Forest, η Gradient Boosting τείνει να παρουσιάζει 

προβλήματα από την υψηλή προσαρμογή στα δεδομένα εκμάθησης. Για να αποφευχθεί το 

πρόβλημα αυτό, χρησιμοποιούνται διάφορες τεχνικές, όπως: περιορισμοί στα χαρακτηριστικά 

των αναπτυσσόμενων δέντρων (αριθμός δέντρων, βάθος δέντρου, αριθμός κόμβων, κ.λπ.), 

συρρίκνωση του ρυθμού εκμάθησης, τυχαία υποδειγματοληψία των δεδομένων (χωρίς 

αντικατάσταση), αποκλεισμός τιμών σε τερματικούς κόμβους (όπως στον αλγόριθμο 

XGboost). 

 

 XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)  

Το XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) [21],[24] είναι μια βιβλιοθήκη λογισμικού ανοιχτού 

κώδικα για την ανάπτυξη μοντέλων μηχανικής μάθησης, μέσω μιας εξελιγμένης υλοποίησης 

της ιδέας του gradient boosting. Έχει κερδίσει μεγάλη δημοτικότητα και προσοχή ως ο 

αλγόριθμος επιλογής για πολλές νικήτριες ομάδες διαγωνισμών μηχανικής μάθησης. 
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Το XGBoost ξεκίνησε αρχικά ως ερευνητικό έργο από τον Tianqi Chen [25] ως μέρος της 

ομάδας Distributed (Deep) Machine Learning Community (DMLC). Έγινε πολύ γνωστό στους 

κύκλους των διαγωνισμών μηχανικής μάθησης μετά τη χρήση του στη νικήτρια λύση του 

Higgs Machine Learning Challenge. Αμέσως μετά, δημιουργήθηκαν τα πακέτα Python και R 

και το XGBoost έχει πλέον υλοποιήσεις πακέτων για Java, Scala, Julia, Perl και άλλες 

γλώσσες. Αυτό έφερε τη βιβλιοθήκη σε περισσότερους προγραμματιστές και συνέβαλε στη 

δημοτικότητά της στην κοινότητα Kaggle, όπου έχει χρησιμοποιηθεί για μεγάλο αριθμό 

διαγωνισμών. Σύντομα ενσωματώθηκε σε μια σειρά από άλλα πακέτα που διευκολύνουν τη 

χρήση στις αντίστοιχες κοινότητές τους. Έχει πλέον ενσωματωθεί στο scikit-learn για χρήστες 

Python και στο πακέτο Caret για χρήστες R. Μπορεί επίσης να ενσωματωθεί σε πλαίσια 

δεδομένων ροής όπως το Apache Spark, το Apache Hadoop και το Apache Flink . 

Ενώ το μοντέλο XGBoost συχνά επιτυγχάνει υψηλότερη ακρίβεια από ένα μεμονωμένο 

δέντρο αποφάσεων, θυσιάζει την εγγενή ερμηνευσιμότητα των δέντρων αποφάσεων. Για 

παράδειγμα, ενώ είναι εύκολη η κατανόηση του μονοπατιού που ακολουθεί ένα δέντρο 

αποφάσεων για την εξαγωγή του τελικού αποτελέσματος, αυτό είναι αδύνατο σε ένα μοντέλο 

που συνδυάζει πολλά δέντρα. 

 

 Λογιστική παλινδρόμηση  

Στη στατιστική, το λογιστικό μοντέλο μοντελοποιεί την πιθανότητα να λάβει χώρα ένα 

γεγονός, έχοντας τις πιθανότητες καταγραφής για το γεγονός, ως ένας γραμμικός συνδυασμός 

ανεξάρτητων μεταβλητών. Στην ανάλυση παλινδρόμησης, η λογιστική παλινδρόμηση [26], 

[27] (ή παλινδρόμηση logit) είναι η εκτίμηση των παραμέτρων ενός λογιστικού μοντέλου 

(δηλαδή των συντελεστών στον γραμμικό συνδυασμό). Ένα μοντέλο λογιστικής 

παλινδρόμησης εκφράζει μία γραμμική σχέση μεταξύ ανεξάρτητων μεταβλητών και μιας 

εξαρτημένης μεταβλητής. Σημαντικό ρόλο παίζει η επιλογή των μεταβλητών. Η επιλογή 

μεταβλητών στοχεύει στη μείωση του αριθμού των μεταβλητών σε ένα μοντέλο. Θα κάνει το 

μοντέλο πιο συνοπτικό και επομένως πιο ερμηνεύσιμο, πιο γρήγορο για αξιολόγηση, και πιο 

αξιόπιστο μειώνοντας τη συγγραμμικότητα.  

Σε πολλές στατιστικές μελέτες και αναλύσεις εταιρειών- πελατών, είναι πολύ σημαντικό 

να γνωρίζουμε ότι η στατιστική σημασία είναι μόνο ένα κριτήριο αξιολόγησης για την επιλογή 

μεταβλητών. Όπως αναφέρθηκε προηγουμένως, η ερμηνευτικότητα είναι επίσης ένα 

σημαντικό κριτήριο. Τόσο στη γραμμική όσο και στη λογιστική παλινδρόμηση, αυτό μπορεί 

εύκολα να αξιολογηθεί εξετάζοντας τα πρόσημα των συντελεστών παλινδρόμησης. 
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 Μονότονη λογιστική παλινδρόμηση 

Η μονότονη λογιστική παλινδρόμηση (ordinal logistic regression, OLR [28], [30]) είναι μια 

μέθοδος στατιστικής ανάλυσης που μπορεί να χρησιμοποιηθεί για τη μοντελοποίηση της 

σχέσης μεταξύ μιας μεταβλητής τακτικής απόκρισης (ordinal response) και μιας ή 

περισσότερων επεξηγηματικών μεταβλητών. Τακτική μεταβλητή είναι μια κατηγορική 

μεταβλητή για την οποία υπάρχει σαφής σειρά και διάκριση των επιπέδων της κάθε 

κατηγορίας. Οι επεξηγηματικές μεταβλητές μπορεί να είναι είτε συνεχείς είτε κατηγορικές. Η 

εκτίμηση των μοντέλων OLR με στατιστικό λογισμικό δεν είναι δύσκολη, αλλά η ερμηνεία 

της παραγωγής του μοντέλου μπορεί να είναι αρκετά περίπλοκη. 

Η OLR είναι μια επέκταση της λογιστικής παλινδρόμησης όπου η σχέση μεταξύ της 

εξαρτημένης και των ανεξάρτητων μεταβλητών είναι γραμμική. Μια σημαντική υπόθεση της 

OLR είναι η υπόθεση των αναλογικών πιθανοτήτων: η επίδραση μιας ανεξάρτητης μεταβλητής 

είναι σταθερή για κάθε αύξηση του επιπέδου της απόκρισης. Ως εκ τούτου, η έξοδος μιας OLR 

θα περιέχει μια τομή για κάθε επίπεδο της απόκρισης εκτός από ένα, και μια μόνο κλίση για 

κάθε επεξηγηματική μεταβλητή. 

 

 Νευρωνικά Δίκτυα (Neural Networks- NNs)  

Τα νευρωνικά δίκτυα (NN) που συνήθως αποτελούνται από μεμονωμένα perceptrons 

(συστήματα αντίληψης) τα οποία είναι διατεταγμένα σε πολλαπλά στρώματα [6], [31]. Ένα 

perceptron [31] είναι μια συνάρτηση f που χαρτογραφεί μια είσοδο x για να δημιουργήσει μια 

έξοδο z με τον ακόλουθο τρόπο:   

( ) ( ),z f x wx b    

όπου w είναι ένα διάνυσμα βαρών, b είναι μια σταθερά και σ είναι μια συνάρτηση 

ενεργοποίησης. Στην πιο απλή μορφή της, η συνάρτηση ενεργοποίησης είναι απλώς ένα 

κατώφλι και το perceptron είναι απλώς ένας δυαδικός ταξινομητής. Η σταθερά απλώς 

μετατοπίζει το όριο απόφασης μακριά από την προέλευση. Τα μονοστρωματικά perceptron 

μπορούν να συνδυαστούν για να σχηματίσουν ένα perceptron πολλαπλών στρωμάτων (multi-

layer perceptron, MLP). Αυτή η αρχιτεκτονική αποτελείται συνήθως από τρία επίπεδα: το 

επίπεδο εισόδου, ένα κρυφό επίπεδο και ένα επίπεδο εξόδου. Το κρυφό επίπεδο και το επίπεδο 

εξόδου μπορούν να αποτελούνται από έναν αυθαίρετο αριθμό κόμβων (που ονομάζονται 

επίσης νευρώνες). Καθένας από αυτούς τους κόμβους είναι ένα perceptron μονής στρώσης που 

χρησιμοποιεί μια μη γραμμική συνάρτηση ενεργοποίησης. Τα Deep Neural Network (Deep-

NN) (ονομάζονται επίσης πλήρως συνδεδεμένα δίκτυα) συχνά αναφέρονται σαν MLP με 

περισσότερα κρυφά επίπεδα. Σε αυτή τη γενική περίπτωση, η έξοδος ενός συγκεκριμένου 

νευρώνα i ενός στρώματος l μπορεί να οριστεί ως εξής:   
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1l l l

i k i k

k

z w x 

   

Τα “Vanilla NNs” είναι ικανά να μάθουν οποιαδήποτε μη γραμμική συνάρτηση 

(χαρακτηρίζονται ως «καθολικοί προσεγγιστές» ) δεδομένης της αρκετής πολυπλοκότητας του 

δικτύου, αλλά αντιμετωπίζουν μια σειρά από προκλήσεις: 

(1) λόγω της πλήρως συνδεδεμένης φύσης τους, απαιτούν μεγάλο αριθμό παραμέτρων, 

(2) είναι συνήθως πιο δύσκολη η εκπαίδευσή τους,  

(3) χάνουν τις χωρικές πληροφορίες της εισόδου και  

(4) δεν υπάρχει ενσωματωμένος μηχανισμός για την αξιοποίηση των νέων δεδομένων. 

 

 Convolutional Neural Networks (CNNs)  

Τα Convolutional Neural Networks (CNNs, [6], [32]) χρησιμοποιούν φίλτρα πυρήνα με 

δυνατότητα εκμάθησης για να εξάγουν τα σχετικά χαρακτηριστικά από τις εισόδους 

εφαρμόζοντας τη λειτουργία της συνέλιξης με αυτά. Είναι ιδιαίτερα χρήσιμα με δομημένα 

δεδομένα και σε εκείνες τις περιπτώσεις όπου οι χωρικές πληροφορίες είναι σημαντικές. 

Συνήθως, εφαρμόζονται επί του παρόντος για την επεξεργασία εικόνων 2D (αν και μια 

συνέλιξη μπορεί να εφαρμοστεί σε οποιαδήποτε διάσταση). Ένα CNN μοιράζεται αυτόν τον 

πυρήνα σε ολόκληρο το επίπεδο και, με αυτόν τον τρόπο, δεν κάνει συνδέει πλήρως κάθε 

νευρώνα από το προηγούμενο στρώμα με τους επόμενους. Επιπλέον, κάθε επίπεδο μπορεί να 

έχει περισσότερους από έναν πυρήνες. Το καθένα περιπλέκεται ξεχωριστά για να παράγει 

ξεχωριστή έξοδο. Αυτές οι έξοδοι αναφέρονται συχνά ως χάρτες χαρακτηριστικών και 

στοιβάζονται για να σχηματίσουν μια έξοδο πολλαπλών καναλιών. 

Όσον αφορά τα πλήρως συνδεδεμένα NN, παρουσιάζουν ορισμένα πλεονεκτήματα:  

1. συνδυάζοντας την είσοδο με φίλτρα προκαθορισμένου μεγέθους αντί να είναι πλήρως 

συνδεδεμένα, καταγράφουν χωρικά χαρακτηριστικά και  

2. επειδή δεν είναι πλήρως συνδεδεμένα, αλλά αντίθετα μοιράζονται τα βάρη του πυρήνα σε 

ολόκληρη την είσοδο, απαιτούν πολύ λιγότερες παραμέτρους και επομένως είναι 

ευκολότερο να εκπαιδεύονται και λιγότερο επιρρεπή σε τυχόν υπερπροσαρμογή 

(overfitting). 

 

 Recurrent Neural Networks (RNNs)  

Τα Recurrent Neural Networks (RNNs) είναι ειδικά σχεδιασμένα για να αντιμετωπίζουν 

δεδομένα ακολουθίας και να μαθαίνουν από χρονικές πληροφορίες [6], [33], [34]. Αν και 
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εσωτερικά μπορούν να διαμορφωθούν είτε ως παραδοσιακά NN είτε ως CNN, συνήθως 

προσθέτουν επαναλαμβανόμενες συνδέσεις στα στρώματά τους, κάτι που βοηθά να ληφθεί 

υπόψη η κατάσταση από προηγούμενα στοιχεία ακολουθίας ή χρονικές στιγμές. Επομένως, 

μπορούν να καταγράψουν διαδοχικές πληροφορίες και να μοιράζονται παραμέτρους σε 

διαφορετικά χρονικά βήματα (με παρόμοιο τρόπο όπως κάνουν τα CNN χωρικά). Τυπικά, η 

πιο γενική τοπολογία είναι ένα πλήρως επαναλαμβανόμενο RNN όπου οι έξοδοι όλων των 

νευρώνων συνδέονται με τις εισόδους όλων για αυτούς. Κάθε ένα πολλαπλασιάζει τις 

τρέχουσες εισόδους και τις προηγούμενες εξόδους μέσω μιας συνάρτησης ενεργοποίησης. 

Άλλες σχετικές τοπολογίες είναι το Gated Recurrent Unit Network (GRU) και η ευρέως 

διαδεδομένη Long- Short Term Memory (LSTM). 

Τα GRUs [33] διαθέτουν δύο μηχανισμούς πύλης: πύλη ενημέρωση και πύλη επαναφορά. 

Η πύλη ενημέρωσης είναι υπεύθυνη για τον προσδιορισμό του όγκου των προηγούμενων 

πληροφοριών που θα ρέουν στο επόμενο βήμα. Η πύλη επαναφοράς αποφασίζει ποιες 

πληροφορίες από το προηγούμενο χρονικό βήμα θα παραληφθούν για την τρέχουσα 

κατάσταση. 

Οι LSTMs [34] διαθέτουν τρεις μηχανισμούς πύλης: είσοδο, έξοδο και λήθη. Αυτό το 

σύστημα τριπλής πύλης επιτρέπει στην αρχιτεκτονική να μοντελοποιεί σωστά τις 

μακροπρόθεσμες και βραχυπρόθεσμες εξαρτήσεις. 

Στην πραγματικότητα, όλα τα Vanilla RNN, GRU ή LSTM είναι σε θέση να 

μοντελοποιούν αυθαίρετες χρονικές εξαρτήσεις. Το πρόβλημα είναι, ωστόσο, υπολογιστικό 

και αριθμητικό: λόγω της φύσης της εκπαιδευτικής διαδικασίας, οι απαιτούμενες κλίσεις για 

μάθηση μπορούν εύκολα να στραφούν στο άπειρο ή να εξαφανιστούν (να πάνε στο μηδέν) 

αποτρέποντας οποιαδήποτε μάθηση. Τα GRU είναι ένα βήμα μπροστά σε σύγκριση με τα 

Vanilla RNN και οι πρόσθετες πύλες από τα LSTM βοηθούν ακόμη περισσότερο στον έλεγχο 

της ροής πληροφοριών για την αποφυγή αυτών των προβλημάτων. 
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4. ΠΕΙΡΑΜΑΤΙΚΟ- ΕΡΕΥΝΗΤΙΚΟ ΣΚΕΛΟΣ 

 

Σκοπός του ερευνητικού τμήματος της εργασίας είναι να διαπιστώσουμε ποια από τις μεθόδους 

που εφαρμόσαμε για την αξιολόγηση αμοιβαίων κεφαλαίων, παρέχει καλύτερα αποτελέσματα 

στην εκτίμηση της αξιολόγησης των αμοιβαίων κεφαλαίων. Ως βάση- πρότυπη αξιολόγηση 

χρησιμοποιήθηκε η αξιολόγηση της εταιρείας Morningstar η οποία ταξινομεί τα αμοιβαία 

κεφάλαια σε πέντε κατηγορίες λαμβάνοντας υπόψιν της μια σειρά παραγόντων και 

μεταβλητών. 

 

4.1  Εκκαθάριση- Προεπεξεργασία Δεδομένων 

 

Η πηγή των δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν ήταν από το Kaggle.com. Αρχικά η λίστα 

περιείχε 23783 διαφορετικά αμοιβαία κεφάλαια τα οποία δραστηριοποιούνται στις ΗΠΑ. Για 

κάθε αμοιβαίο κεφάλαιο υπήρχαν αρχικά 297 μεταβλητές, ποιοτικές και ποσοτικές. Λόγω των 

ελλιπών στοιχείων, τελικά χρησιμοποιήθηκαν δεδομένα για 9410 αμοιβαία κεφάλαια. 

Στο επόμενο στάδιο της προεπεξεργασίας των δεδομένων έγινε η επιλογή των 

κατάλληλων μεταβλητών για την πραγματοποίηση της ανάλυσης. Αρχικά διαπιστώθηκε ότι 

αρκετές μεταβλητές είχαν ισχυρή και άμεση συσχέτιση μεταξύ τους. Έτσι έγινε συγχώνευση 

κάποιων μεταβλητών με αποτέλεσμα να διαμορφωθεί σε μία λίστα με 45 μεταβλητές όπως 

φαίνεται στον παρακάτω πίνακα. 

Πίνακας 4.1: Μεταβλητές της ανάλυσης 

ΜΕΤΑΒΛΗΤΗ ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ 

fund_category Κατηγορία κεφαλαίου 

overall_rating Συνολική ταξινόμηση Morningstar 

risk_rating Ταξινόμηση βάσει κινδύνου 

Turnover Ανακύκλωση επενδύσεων κεφαλαίου 

investment_type Κατηγορία επενδύσεων 

size_type Κατηγορία μεγέθους 

ER Δείκτης καθαρών εξόδων 

cat_ER Δείκτης καθαρών εξόδων της κατηγορίας του κεφαλαίου 

HHI Δείκτης Herfindahl- Hirschman  

HHI_sector Δείκτης HHI ανά κλάδο επενδύσεων 

BR Δείκτης τιμής / λογιστική αξία 

cat_BR Δείκτης τιμής / λογιστική αξία της κατηγορίας του κεφαλαίου  

CR Δείκτης τιμής / ταμειακών ροών  

cat_CR Δείκτης τιμής / ταμειακών ροών της κατηγορίας του κεφαλαίου  

PE Δείκτης τιμής / κέρδη  
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cat_PE Δείκτης τιμής / κέρδη της κατηγορίας του κεφαλαίου  

PS Δείκτης τιμής / πωλήσεις 

cat_PS Δείκτης τιμής / πωλήσεις της κατηγορίας του κεφαλαίου 

CAP Δείκτης διαμέσου / κεφαλαιοποίηση 

cat_CAP Δείκτης διαμέσου / κεφαλαιοποίηση κατηγορίας κεφαλαίου 

EargingsGrowth Δείκτης ανάπτυξης κερδών τριετίας 

cat_EargingsGrowth Δείκτης ανάπτυξης κερδών τριετίας κατηγορίας κεφαλαίου 

top10assets Δείκτης δέκα σημαντικότερων επενδύσεων/ σύνολο επενδύσεων 

return_rating Αξιολόγηση Morningstar με βάση τα κέρδη 

ret1year Απόδοση ενός έτους 

ret1year_cat Απόδοση ενός έτους κατηγορίας κεφαλαίου 

cat_ret1year Διαφορά απόδοσης ενός έτους κεφαλαίου σε σχέση με τα κεφάλαια της κατηγορίας 

ret3years Απόδοση τριών ετών 

ret3year_cat Απόδοση τριών ετών κατηγορίας κεφαλαίου 

cat_ret3years Διαφορά απόδοσης τριών ετών κεφαλαίου σε σχέση με τα κεφάλαια της κατηγορίας 

ret5years Απόδοση πέντε ετών 

ret5year_cat Απόδοση πέντε ετών κατηγορίας κεφαλαίου 

cat_ret5years Διαφορά απόδοσης πέντε ετών κεφαλαίου σε σχέση με τα κεφάλαια της κατηγορίας 

esg_score Βαθμολογία ESG 

peer_esg Βαθμολογία ESG ανταγωνιστικών κεφαλαίων 

esg_ratio Δείκτης ESG/ ανταγωνιστικά κεφάλαια 

env_score Βαθμολογία περιβαλλοντικής επίδοσης 

peer_environment_avg Μέση βαθμολογία περιβαλλοντικής επίδοσης ανταγωνιστικών κεφαλαίων 

env_ratio Δείκτης περιβαλλοντικής επίδοσης/ ανταγωνιστικά κεφάλαια 

social_score Βαθμολογία κοινωνικής επίδοσης  

peer_social_avg Βαθμολογία κοινωνικής επίδοσης ανταγωνιστικών κεφαλαίων 

social_ratio Δείκτης κοινωνικής επίδοσης / ανταγωνιστικά κεφάλαια 

governance_score Βαθμολογία επίδοσης εταιρικής διακυβέρνησης 

peer_governance_avg Βαθμολογία επίδοσης εταιρικής διακυβέρνησης ανταγωνιστικών κεφαλαίων 

governance_ratio Δείκτης επίδοσης με βάση την εταιρική διακυβέρνηση / ανταγωνιστικά κεφάλαια 

Στην συνέχεια πραγματοποιήθηκαν τρεις στατιστικοί έλεγχοι για την εξέταση της 

σημαντικότητας όλων των μεταβλητών. Εφαρμόστηκε η ANOVA (Analysis of Variance), 

καθώς και ο έλεγχος Kruskal-Wallis που χρησιμοποιείται στις μη κανονικές κατανομές. Οι 

έλεγχοι πραγματοποιήθηκαν για την διερεύνηση της σημαντικότητας των μεταβλητών σε 

σχέση με την συνολική ταξινόμηση των κεφαλαίων από την Morningstar (overall rating), 

καθώς και σε σχέση με τις αξιολογήσεις ως προς την απόδοση (return rating) και τον κίνδυνο 

(risk rating). Επιπλέον εξετάστηκαν οι συσχετίσεις των μεταβλητών. Τα αποτελέσματα για την 

κάθε κατηγορία συνοψίζονται στους παρακάτω πίνακες: 
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Πίνακας 4.2: Σημαντικότητα μεταβλητών σε σχέση με την συνολική αξιολόγηση των 

αμοιβαίων κεφαλαίων (έλεγχοι ANOVA και Kruskal- Wallis) 

  

 

Τα αποτελέσματα και των δύο ελέγχων «συμφωνούσαν» στο κομμάτι της σημαντικότητας 

των μεταβλητών που σχετίζονται με την εξαρτημένη μεταβλητή «Overall Rating». Και από τις 

δύο μεθόδους καταλήγουμε στο συμπέρασμα ότι οι μεταβλητές «cat_ER» και «top10assets» 

δεν είναι στατιστικά σημαντικές ακόμη και για επίπεδο σημαντικότητας της τάξης του 10%.  

 

 

K-W statistic p-value F statistic p-value

turnover 164.36 0.000 42.70 0.000

ER 632.51 0.000 699.26 0.000

cat_ER 2.67 0.615 0.02 0.892

HHI 50.32 0.000 10.72 0.001

HHI_sector 65.54 0.000 9.54 0.002

BR 361.46 0.000 311.52 0.000

cat_BR 1008.12 0.000 1195.08 0.000

CR 515.84 0.000 554.10 0.000

cat_CR 1181.54 0.000 1429.73 0.000

PE 421.44 0.000 432.18 0.000

cat_PE 896.81 0.000 1042.65 0.000

PS 479.30 0.000 345.51 0.000

cat_PS 869.58 0.000 862.47 0.000

CAP 222.39 0.000 221.47 0.000

cat_CAP 475.50 0.000 461.74 0.000

EargingsGrowth 264.19 0.000 231.22 0.000

cat_EargingsGrowth 515.48 0.000 458.15 0.000

top10assets 6.57 0.161 0.95 0.330

ret1year 1143.55 0.000 1259.15 0.000

cat_ret1year 3314.88 0.000 3923.47 0.000

ret3years 1598.45 0.000 1462.41 0.000

cat_ret3years 5468.63 0.000 8810.18 0.000

ret5years 1560.50 0.000 1532.35 0.000

cat_ret5years 5943.44 0.000 9632.92 0.000

esg_score 62.40 0.000 37.76 0.000

esg_ratio 133.22 0.000 138.25 0.000

env_score 85.44 0.000 21.48 0.000

env_ratio 168.13 0.000 27.70 0.000

social_score 68.92 0.000 18.91 0.000

social_ratio 102.78 0.000 29.37 0.000

governance_score 84.88 0.000 18.07 0.000

governance_ratio 113.96 0.000 23.33 0.000
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Πίνακας 4.3: Σημαντικότητα μεταβλητών για την αξιολόγηση σε σχέση με την απόδοση 

(έλεγχοι ANOVA και Kruskal- Wallis) 

 

 

Το αποτέλεσμα του ελέγχου KW έδειξαν ότι η μεταβλητή «cat_ER» δεν είναι στατιστικά 

σημαντική για τη διάκριση των κεφαλαίων ως προς την αξιολόγηση της Morningstar για την 

απόδοση, ενώ αντίστοιχα ο έλεγχος ANOVA έδειξε ότι η μεταβλητή «top10assets» δεν είναι 

στατιστικά σημαντική.  

 

 

K-W statistic p-value F statistic p-value

turnover 118.85 0.000 29.95 0.000

ER 613.58 0.000 666.13 0.000

cat_ER 3.49 0.480 4.81 0.028

HHI 54.37 0.000 13.05 0.000

HHI_sector 67.56 0.000 3.96 0.047

BR 232.98 0.000 245.39 0.000

cat_BR 666.77 0.000 936.16 0.000

CR 382.44 0.000 442.38 0.000

cat_CR 848.36 0.000 1105.73 0.000

PE 323.47 0.000 356.71 0.000

cat_PE 714.21 0.000 887.68 0.000

PS 322.83 0.000 262.42 0.000

cat_PS 564.23 0.000 676.73 0.000

CAP 159.50 0.000 156.91 0.000

cat_CAP 240.34 0.000 270.05 0.000

EargingsGrowth 189.62 0.000 166.13 0.000

cat_EargingsGrowth 388.46 0.000 329.35 0.000

top10assets 32.20 0.000 0.02 0.890

ret1year 1214.42 0.000 1388.97 0.000

cat_ret1year 3634.29 0.000 4566.77 0.000

ret3years 1461.71 0.000 1356.96 0.000

cat_ret3years 5105.18 0.000 8060.13 0.000

ret5years 1527.48 0.000 1519.67 0.000

cat_ret5years 5998.45 0.000 10107.39 0.000

esg_score 45.16 0.000 24.66 0.000

esg_ratio 77.07 0.000 46.96 0.000

env_score 70.67 0.000 20.25 0.000

env_ratio 166.19 0.000 27.49 0.000

social_score 39.23 0.000 14.10 0.000

social_ratio 66.03 0.000 22.10 0.000

governance_score 84.01 0.000 22.39 0.000

governance_ratio 108.47 0.000 23.59 0.000
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Πίνακας 4.4: Σημαντικότητα μεταβλητών για την αξιολόγηση αμοιβαίων κεφαλαίων βάσει 

κινδύνου (έλεγχοι ANOVA και Kruskal- Wallis) 

 

 

Τα αποτελέσματα του ελέγχου Kruskal-Wallis (Πίνακας 4.4) έδειξαν ότι για την 

ταξινόμηση ως προς τον κίνδυνο, όλες οι μεταβλητές είναι στατιστικά σημαντικές. Αντίθετα 

ο έλεγχος ANOVA έδειξε ότι για επίπεδο σημαντικότητας 10% οι μεταβλητές «turnover», 

«HHI», «cat_PE», «cat_EargingsGrowth», «top10assets», «ret3years» και 

«governance_score» δεν είναι στατιστικά σημαντικές. 

 

Ο πίνακας συσχετίσεων των μεταβλητών φαίνεται στον Πίνακα 4.5: 

K-W statistic p-value F statistic p-value

turnover 92.37 0.000 2.57 0.109

ER 38.56 0.000 4.97 0.026

cat_ER 41.25 0.000 25.85 0.000

HHI 192.88 0.000 2.06 0.152

HHI_sector 80.20 0.000 8.04 0.005

BR 161.19 0.000 9.25 0.002

cat_BR 224.71 0.000 14.02 0.000

CR 85.88 0.000 16.43 0.000

cat_CR 118.70 0.000 6.00 0.014

PE 60.33 0.000 12.99 0.000

cat_PE 45.94 0.000 2.66 0.103

PS 158.64 0.000 37.07 0.000

cat_PS 193.44 0.000 18.71 0.000

CAP 71.30 0.000 42.99 0.000

cat_CAP 346.66 0.000 133.08 0.000

EargingsGrowth 53.00 0.000 4.68 0.031

cat_EargingsGrowth 32.34 0.000 1.72 0.189

top10assets 67.71 0.000 0.73 0.394

ret1year 75.37 0.000 84.55 0.000

cat_ret1year 256.04 0.000 354.11 0.000

ret3years 59.40 0.000 0.19 0.660

cat_ret3years 50.37 0.000 33.81 0.000

ret5years 42.52 0.000 14.44 0.000

cat_ret5years 124.88 0.000 172.19 0.000

esg_score 86.52 0.000 61.94 0.000

esg_ratio 422.14 0.000 302.79 0.000

env_score 21.74 0.000 5.52 0.019

env_ratio 71.16 0.000 16.43 0.000

social_score 67.29 0.000 14.58 0.000

social_ratio 143.88 0.000 25.12 0.000

governance_score 52.76 0.000 0.29 0.588

governance_ratio 58.89 0.000 5.38 0.020
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Πίνακας 4.5: Πίνακας Συσχετίσεων 

 

overall_rating
risk_rating

turnover
Investment type BlendInvestment type  GrowthSize Type LargeSize Type Medium

ER
cat_ER

HHI
HHI_sector

BR
cat_BR

CR
cat_CR

PE
cat_PE

PS
cat_PS

CAP
cat_CAP

EargingsGrowthcat_EargingsGrowthtop10assetsreturn_rating
ret1year

cat_ret1year
ret3years

cat_ret3years
ret5years

cat_ret5years
esg_score

peer_esg
esg_ratio

env_scorepeer_environment_avg
env_ratio

social_scorepeer_social_avgsocial_ratiogovernance_scorepeer_governance_avggovernance_ratio

overall_rating
1

risk_rating
-0.056777257

1

turnover
-0.0672138960.016509728

1

Investment type Blend
0.024440814-0.020979240.004754671

1

Investment type  Growth
0.141382846-0.000745632

-0.0369503
-0.552274624

1

Size Type Large
0.0406473040.030414511-0.031942555

0.117586902
0.028841419

1

Size Type Medium
-0.030488509-0.0221947610.021301261

-0.088530549
0.070670274

-0.787395445
1

ER
-0.2630279090.0229871250.168890825

-0.120765748
0.075618657

-0.144682613
0.12058646

1

cat_ER
-0.001400995-0.0523443190.196403015

-0.337816333
0.215980847

-0.37399947
0.3056395850.367360919

1

HHI
-0.0337433790.014785325-0.064282046

-0.243137578
0.236025899

-0.235261279
0.1676137320.0483667640.378215798

1

HHI_sector
0.031835878-0.029220430.020922215

-0.029618609
0.066818421

-0.303230777
0.3880260910.1221060070.2509856270.167653871

1

BR
0.179026871-0.031347213-0.028640978

-0.263063054
0.721197132

0.157223637
-0.04180322-0.0203729950.0393996020.1905821230.044357209

1

cat_BR
0.335723627-0.0385809920.005580766

-0.168268363
0.333085868

0.010223085
0.027204183

0.037285740.0660284680.0266801380.0492150750.507863397
1

CR
0.235839912-0.041752143-0.052310096

-0.146956852
0.697809028

0.093214056
0.089264207-0.0236818740.0204419840.160798485

0.161880540.8490873830.426426
1

cat_CR
0.363209687-0.025252408-0.051218248

-0.043545528
0.319413284

0.095090092
-0.048822884

0.00124331-0.027508474
0.0731543-0.0147668540.3821022340.7104590.560448

1

PE
0.209571201-0.037130657-0.048151507

-0.131579605
0.667499749

0.069268157
0.100354439-0.0246861740.0081246830.1430059470.2137261290.8160902750.4269550.9078750.45898

1

cat_PE
0.315861803-0.01681118-0.02594994

-0.087037058
0.37008714

0.192426867
-0.0855981490.0004775540.0031514170.067319749-0.0038614220.4611127370.6825790.5411790.7923640.625889

1

PS
0.188211914-0.062645218-0.034722998

-0.114791969
0.5107011

-0.042153337
0.2077346220.0194496950.1169233350.1600115280.4852626730.6363146380.3847330.8128010.421734

0.813460.436428
1

cat_PS
0.28978625-0.044547518-0.041284847

-0.131764899
0.304005961

0.038757395
-0.0235358450.035078064

0.052394410.033039212-0.030776885
0.358902980.6744550.4630680.7903640.4158590.718950.532249

1

CAP
0.151655528-0.067442385-0.017313004

-0.040314361
0.298429639

0.534409686
-0.397290886-0.131079553-0.167885080.020446335-0.1078683550.6169717730.1545880.4867730.1932890.4226540.2447240.3454450.15746

1

cat_CAP
0.216294397-0.118101410.035853924

0.049432855
-0.130699315

-0.198442151
0.1394949650.0284836810.043784634-0.1798478320.102439242-0.2280475150.395325-0.180160.195765-0.165290.07768-0.085940.231877-0.09327

1

EargingsGrowth
0.154878322-0.02229254-0.006172153

-0.091728466
0.522859764

0.1663605
-0.125950597-0.026758252-0.0535254790.023185222-0.0588202690.7148358030.2314180.6037120.2244680.5092540.2241660.3629980.1800760.520615-0.234849353

1

cat_EargingsGrowth
0.215491594-0.013536225-0.004882838

-0.065418788
0.255274195

-0.053321404
0.064550650.0251990120.0507577420.036989311-0.0103955560.2293597150.4380310.2326930.3855730.2031320.2424920.2172840.3162480.0542080.217905108

0.533537874
1

top10assets
-0.010041206-0.0087852520.002651665

0.281585906
-0.04683815

0.30963988
-0.180749305-0.066296911-0.462654164-0.4486358750.0252979780.0458597480.0382220.0719770.0716120.0847570.0493930.0609310.0202970.1389770.059623352

0.134824292
0.028792519

1

return_rating
0.8876308050.185085294-0.056329705

0.012477403
0.140585039

0.057001342
-0.040026535-0.257144075-0.022603039-0.0372228170.0205102680.1594353750.3008340.211919

0.32430.1911280.2936310.1647320.2590450.1280810.167043428
0.131725775

0.1839108990.001420684
1

ret1year
0.3435698490.094379354-0.055414802

-0.136310754
0.686834089

0.165486091
-0.078520988-0.061345721-0.0195088330.128778907-0.0860251170.7306251450.3012230.6770450.3240670.6272880.362291

0.405090.2905990.378686-0.165797994
0.606639916

0.2095179980.064224512
0.358670836

1

cat_ret1year
0.5424955040.190457591-0.002924459

0.025105439
0.125207803

0.090076706
-0.082262753-0.086126389-0.040585108-0.023409778-0.0715296130.1664088370.4348690.2109990.4742460.1973680.4429520.1567390.3669060.0857240.067597155

0.10496625
0.2659336140.025921741

0.5716527180.510765571
1

ret3years
0.3667847190.004535003-0.085924895

-0.156451838
0.660319227

0.163100454
-0.046623384-0.142939532-0.0865682240.1577490580.0469584780.8293700390.2561570.7780790.288706

0.723180.3386370.5490130.2549320.519272-0.241746189
0.656263786

0.1356564880.078006093
0.3550397470.8920612770.342656081

1

cat_ret3years
0.6954083650.059841001-0.051909407

-0.01489182
0.187609909

0.063961634
-0.053541691-0.151465229-0.007200857-0.008043944-0.0204827930.2637667820.5025620.3157880.5412850.2830160.4890890.2533970.4563820.1433490.133698912

0.151163596
0.2391002380.005242763

0.6792785270.502082038
0.851229150.498654369

1

ret5years
0.3742511180.039140569-0.102508841

-0.197201759
0.637697234

0.121370271
-0.048506892-0.148101679-0.0242696330.2524138830.0118260230.7536972930.222070.6791850.2663170.6146160.2961870.4554310.262850.460828-0.221314573

0.623419233
0.1381939340.014273546

0.3729156310.8692086240.306538931
0.94295345

0.462711408
1

cat_ret5years
0.7112708550.134065754-0.055540081

-0.018825493
0.173240334

0.065903996
-0.059473058-0.1926588030.011892529-0.012216931-0.024115397

0.232546730.4136960.2791170.4489640.2422120.3989110.2146010.3829630.1349450.119970937
0.142140857

0.207995243
0.00392094

0.7196657720.4738265070.7611946830.467693922
0.9063943380.524446558

1

esg_score
-0.0632281750.0808745960.008587145

-0.134949448
-0.207088105

-0.27037895
-0.0203430570.0847762770.124444227-0.049642793-0.211904916-0.361118547-0.14164-0.51569

-0.1636-0.51183-0.21635-0.57678-0.10083-0.387820.130833481
-0.105940077

-0.078612844-0.113314278-0.051131971-0.175684502-0.038463274-0.310175538
-0.05926782-0.178507868-0.031886121

1

peer_esg
-0.00176013-0.0075204740.016634224

-0.122486253
-0.158442118

-0.281612015
-0.0182171680.1056947240.158612646-0.016842036-0.169914053-0.278414110.019074-0.44884-0.02147

-0.4501-0.09012-0.542750.015835-0.348650.244619282
-0.039900423

-0.021646696-0.101129173-0.015673072-0.143683202-0.036913684-0.276933584-0.011604317-0.144679962-0.0126986230.870243652
1

esg_ratio
-0.120343070.176580912-0.011623974

-0.054812104
-0.130468604

-0.038446325
-0.005305821-0.019272492-0.033925469-0.075968336-0.117498297-0.23782186-0.33289-0.24169-0.30021

-0.2332-0.28178
-0.2007-0.24873-0.16631-0.185365896

-0.136214092
-0.116768116-0.046553838-0.070473606-0.088093571-0.002815377-0.125261947-0.094406449-0.095763035-0.0374261930.462948064-0.029812845

1

env_score
-0.047728384-0.024214724-0.006667663

-0.002540676
-0.207882778

0.320415117
0.011486669-0.037369646-0.105009158-0.1208751840.072841813-0.247587961-0.07467-0.20907-0.04455-0.178010.013622-0.11093-0.01933-0.015650.035925859

-0.279438944
-0.0933951670.098969708-0.046342883-0.224673508-0.05436029-0.203153397-0.050084514-0.175516145-0.0510877190.0347237220.0060724330.077034536

1

peer_environment_avg
-0.012938462-0.0013329820.012826363

-0.09364224
-0.308753779

-0.181727312
0.1780926870.0950614890.1506675230.0039388910.140591466-0.4740842740.040549-0.493090.025114-0.43422-0.04212-0.328760.04535

-0.36420.261545984
-0.391854353

0.049011565-0.070009955-0.017994699-0.4205217980.005981525-0.487985459-0.006038026-0.375683049-0.0362168860.4972457690.572503447-0.0103931870.552505
1

env_ratio
-0.054183821-0.04174956-0.015538149

0.055234832
-0.024417054

0.529942679
-0.122852265-0.105711819-0.227152426-0.1452294960.0023678840.045124712-0.142010.102131-0.072630.0945030.036816

0.10364-0.072020.252881-0.18352798
-0.054274855

-0.1800197850.188598957-0.0539718020.014958776-0.0868640690.099912093-0.0716036720.049841926-0.048260733-0.318343012-0.413177986
0.111178810.770286

-0.060308624
1

social_score
0.044783169-0.039332742-0.021036468

0.0304086
0.061251806

0.703869611
-0.293439253-0.147551367-0.305235718-0.165432052-0.155915630.2341410820.0324780.2184120.0859140.1629410.1844260.0687420.0270940.483159-0.158445087

0.181194022
-0.0714098510.239608266

0.0386824760.1566454690.0220728530.246522834
0.0571365450.175544908

0.04307125-0.310899501-0.301834032-0.0758893670.629827
-0.0821096930.821864567

1

peer_social_avg
-0.0206403820.032998656-0.018294792

-0.099416995
0.104574167

0.595606476
-0.400367104-0.116151482-0.296332007-0.128734972-0.4425606960.285057454-0.034430.1165220.0078920.0416460.125477-0.22351-0.028540.449926-0.29444444

0.369746782
-0.145763893

0.14148714-0.0101411910.241006107-0.0136630030.280324349-0.0076051630.256915645-0.0035761110.1007642120.122809454-0.0086882920.252642
-0.088771970.3810918280.679457967

1

social_ratio
0.055782501-0.051601605-0.016810935

0.080464457
0.041406256

0.618233927
-0.16775168-0.125470703-0.253862118-0.1519616870.0016816030.1718458560.056130.2337250.1078780.1949520.1828620.1961150.0542580.398229-0.082605129

0.066117602
-0.0241026160.246648655

0.048410275
0.097337250.0311873220.189008121

0.0658029830.110109361
0.047616364-0.451390263-0.451689642-0.0929711560.683145

-0.0597957410.8675551780.948094047
0.428556047

1

governance_score
0.043788465-0.005590899-0.029530373

0.071032935
0.037974004

0.733359946
-0.315726395-0.129299415-0.263770464-0.138532945-0.1427874180.1492056870.0170130.1722470.090682

0.111630.1654590.0811130.0424210.449201-0.11915923
0.080035419

-0.0515969130.233395314
0.0487230420.1307891050.0494725770.177697145

0.0650704980.126218719
0.059194394-0.383888308-0.385809784-0.076479247

0.63331
-0.0933525010.8351196360.955887717

0.554705180.953812021
1

peer_governance_avg
-0.003797715

0.05617507-0.038168462
0.000361356

0.066851295
0.72798152

-0.535899173-0.087941034-0.210164633-0.067220251-0.524830408
0.095944690.0158420.0177660.105089

-0.0677
0.1755-0.206950.080178

0.35955-0.22752558
0.150252833

-0.0169113370.075755809
0.0167325880.2200913080.1070685610.111236727

0.0600044370.145124217
0.067735531-0.069000163-0.0891916680.0240914830.243963

-0.1633296730.4078804690.600160074
0.711211140.460615513

0.654794405
1

governance_ratio
0.049736696-0.02389554-0.020834675

0.086343828
0.034710584

0.619256322
-0.168865738-0.120966151-0.249361442-0.1467280530.0098557340.1546234710.0244650.2189780.0839180.1743020.1498140.1861930.0338810.403817-0.077429753

0.049356249
-0.0470767110.254685788

0.0500153790.0922588270.0226847930.183244586
0.0545767120.107659546

0.041467512-0.457691929-0.452270141-0.1055739320.681353
-0.058725070.8652728250.935492708

0.4277273750.986941479
0.966358028

0.460794096
1
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Συνοψίζοντας τα αποτελέσματα όλων των προηγούμενων ελέγχων για την επιλογή των 

μεταβλητών, στον Πίνακα 4.6 παρουσιάζονται συγκεντρωτικά τα συμπεράσματα για τη 

σημαντικότητα των μεταβλητών για τις τρεις ταξινομήσεις των κεφαλαίων από την 

Morningstar.  

 Χρησιμοποιήθηκαν και οι δύο έλεγχοι (ANOVA και Kruskal- Wallis) για να εξαχθούν 

πιο ολοκληρωμένα συμπεράσματα για τη σημαντικότητα των μεταβλητών εξετάζοντας τόσο 

την περίπτωση της κανονικής όσο και της μη κανονικής κατανομής για να μειωθούν όσο 

περισσότερο γίνεται οι μεταβλητές. Στην στήλη «Βάσει KW-ANOVA» είναι τα 

συμπεράσματα σημαντικότητας που εξήχθησαν από τους δύο ελέγχους, στην στήλη «Βάσει 

συσχετίσεων» παρουσιάζεται ποιες μεταβλητές έχουν υψηλή συσχέτιση με τις εξαρτημένες 

μεταβλητές μας βάσει του πίνακα συσχετίσεων και στην στήλη «Τελική επιλογή» 

παρουσιάζεται ποιες μεταβλητές χρησιμοποιήθηκαν ως στατιστικά σημαντικές και υψηλά 

συσχετισμένες με τις εξαρτημένες μεταβλητές. 

 

Πίνακας 4.6: Τελική επιλογή μεταβλητών  

 

Βάσει KW-ANOVA Βάσει συσχετίσεων Τελική επιλογή

fund_symbol fund_symbol

fund_long_name fund_long_name

fund_category fund_category

overall_rating morningstar_overall_rating DEPENDENT DEPENDENT DEPENDENT

risk_rating morningstar_risk_rating DEPENDENT DEPENDENT DEPENDENT

turnover annual_holdings_turnover ΝΑΙ ΝΑΙ ΝΑΙ

investment_type investment_type ΝΑΙ ΝΑΙ ΝΑΙ

size_type size_type ΝΑΙ ΝΑΙ ΝΑΙ

ER fund_annual_report_net_expense_ratio ΝΑΙ ΝΑΙ ΝΑΙ

cat_ER category_annual_report_net_expense_ratio ΌΧΙ ΌΧΙ ΌΧΙ

HHI Herfindahl- Hirschman Index (HHI) ΝΑΙ ΝΑΙ ΝΑΙ

HHI_sector ΔΕΙΚΤΗΣ ΔΙΑΦΟΡΟΠΟΙΗΣΗΣ ΑΝΑ ΚΛΑΔΟ ΝΑΙ ΝΑΙ ΝΑΙ

BR fund_price_book_ratio ΝΑΙ ΌΧΙ ΌΧΙ

cat_BR Book ratio_ fund-categ differ ΝΑΙ ΌΧΙ ΌΧΙ

CR fund_price_cashflow_ratio ΝΑΙ ΌΧΙ ΌΧΙ

cat_CR Cashflow Ratio_fund- categ differ ΝΑΙ ΌΧΙ ΌΧΙ

PE fund_price_earning_ratio ΝΑΙ ΝΑΙ ΝΑΙ

cat_PE Eatning Ratio_ fund- categ differ ΝΑΙ ΝΑΙ ΝΑΙ

PS fund_price_sales_ratio ΝΑΙ ΌΧΙ ΌΧΙ

cat_PS Sales Ratio_ fund-categ differ ΝΑΙ ΌΧΙ ΌΧΙ

CAP fund_median_market_cap ΝΑΙ ΝΑΙ ΝΑΙ

cat_CAP Market Cap _fund-categ differ ΝΑΙ ΝΑΙ ΝΑΙ

EargingsGrowth fund_year3_earnings_growth ΝΑΙ ΝΑΙ ΝΑΙ

cat_EargingsGrowth Earnings Growth_ fund-categ differ ΝΑΙ ΝΑΙ ΝΑΙ

top10assets top10_holdings_total_assets ΌΧΙ ΌΧΙ ΌΧΙ

return_rating morningstar_return_rating DEPENDENT DEPENDENT DEPENDENT

ret1year ΑΠΟΔΟΣΗ 1 ΕΤΟΥΣ (FUNDS) ΝΑΙ ΌΧΙ ΌΧΙ

ret1year_cat ΑΠΟΔΟΣΗ 1 ΕΤΟΥΣ (CATEGORY)

cat_ret1year ΔΙΑΦΟΡΑ ΑΠΟΔΟΣΗΣ_FUND-CATEG 1 YEAR ΝΑΙ ΝΑΙ ΝΑΙ

ret3years ΑΠΟΔΟΣΗ 3 ΕΤΩΝ(FUNDS) ΝΑΙ ΌΧΙ ΌΧΙ

ret3years_cat ΑΠΟΔΟΣΗ 3 ΕΤΩΝ (CATEGORY)

cat_ret3years ΔΙΑΦΟΡΑ ΑΠΟΔΟΣΗΣ_FUND-CATEG 3 YEARS ΝΑΙ ΝΑΙ ΝΑΙ

ret5years ΑΠΟΔΟΣΗ 5 ΕΤΩΝ (FUNDS) ΝΑΙ ΌΧΙ ΌΧΙ

ret5years_cat ΑΠΟΔΟΣΗ 5 ΕΤΩΝ (CATEGORY)

cat_ret5years ΔΙΑΦΟΡΑ ΑΠΟΔΟΣΗΣ_FUND-CATEG 5 YEARS ΝΑΙ ΝΑΙ ΝΑΙ

esg_score esg_score ΌΧΙ ΌΧΙ ΌΧΙ

peer_esg peer_esg_avg ΌΧΙ ΌΧΙ ΌΧΙ

esg_ratio ESG- INDICATOR ΌΧΙ ΌΧΙ ΌΧΙ

env_score environment_score ΝΑΙ ΝΑΙ ΝΑΙ

peer_environment_avg peer_environment_avg ΌΧΙ ΌΧΙ ΌΧΙ

env_ratio ENVIRONMENT- INDICATOR ΌΧΙ ΌΧΙ ΌΧΙ

social_score social_score ΝΑΙ ΝΑΙ ΝΑΙ

peer_social_avg peer_social_avg ΌΧΙ ΌΧΙ ΌΧΙ

social_ratio SOCIAL- INDICATOR ΌΧΙ ΌΧΙ ΌΧΙ

governance_score governance_score ΝΑΙ ΝΑΙ ΝΑΙ

peer_governance_avg peer_governance_avg ΌΧΙ ΌΧΙ ΌΧΙ

governance_ratio GOVERN- INDICATOR ΌΧΙ ΌΧΙ ΌΧΙ
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4.2  Αποτελέσματα και σχολιασμός 

 

Εφόσον αξιολογήθηκαν τα δεδομένα, έγινε καθαρισμός, συγχωνεύσεις μεταβλητών των 

δεδομένων και τελική επιλογή των μεταβλητών, προχωρήσαμε στο επόμενο στάδιο της 

εργασίας εφαρμόζοντας τις εξής τέσσερις μεθόδους μηχανικής μάθησης: Ordinal Logistic 

Regression, XGBoost, Random Forest και Ordinal Random Forest, μέθοδοι που έχουν 

αναφερθεί στο προηγούμενο κεφάλαιο της εργασίας. Η υλοποίηση όλων των μεθόδων έγινε 

σε περιβάλλον R μέσω του πακέτου Caret. 

Για την εξαγωγή αξιόπιστων συμπερασμάτων για την διακριτική ικανότητα των 

παραπάνω μεθόδων, χρησιμοποιήθηκε η διαδικασία 10-fold cross-validation. Αρχικά θα 

αναλυθεί η σημαντικότητα των μεταβλητών σύμφωνα με τα αποτελέσματα των μεθόδων 

ταξινόμησης και στην συνέχεια θα γίνει η σύγκριση των μεθόδων ως προς την ακρίβεια της 

ταξινόμησης. 

Παρακάτω παρουσιάζονται το σημαντική είναι ή πόσο επηρεάζει κάθε μεταβλητή τον 

κάθε έναν δείκτη καθώς και η ακρίβεια που μας δίνει η κάθε μέθοδος: 

 

4.2.1 Σημαντικότητα μεταβλητών 

 

Τα αποτελέσματα για την σημαντικότητα των μεταβλητών χρησιμοποιώντας την μέθοδο της 

μονότονης λογιστικής παλινδρόμησης φαίνονται στον παρακάτω πίνακα 4.7: 

 

Πίνακας 4.7: Σημαντικότητα μεταβλητών μονότονης λογιστικής παλινδρόμησης 

 
OVERALL RATING RISK RATING RETURN RATING 

turnover -0.0400 (10) 0.0034 (0) -0.0155 (0) 

investment_typeGrowth 0.2075 (10) -0.0135 (0) 0.3144 (10) 

investment_typeValue -0.2883 (10) 0.2679 (10) -0.1748 (10) 

size_typeMedium 0.0841 (0) -0.0875 (4) 0.0049 (0) 

size_typeSmall 0.7247 (10) -0.4044 (10) 0.3922 (10) 

HHI_sector 0.9874 (10) 0.0549 (0) 0.8373 (10) 

PE -0.0898 (10) 0.0092 (3) -0.0781 (10) 

cat_PE 0.1477 (10) -0.0057 (2) 0.1371 (10) 

CAP 0.0171 (10) -0.0224 (10) 0.0065 (0) 

cat_CAP 0.0626 (10) -0.0291 (10) 0.0445 (10) 

EargingsGrowth 0.0020 (0) 0.0119 (10) 0.0041 (0) 

cat_EargingsGrowth 0.0364 (10) -0.0170 (10) 0.0253 (10) 

env_score -0.0187 (1) 0.0004 (0) -0.0236 (2) 
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social_score 0.0036 (0) -0.1621 (10) -0.1067 (10) 

governance_score 0.0156 (0) 0.1776 (10) 0.1407 (10) 

ER -114.4921 (10) 12.8476 (10) -113.3034 (10) 

HHI -0.6217 (10) -0.3783 (9) -0.7402 (10) 

BR -0.0467 (6) 0.0599 (10) -0.0213 (0) 

CR 0.1231 (10) -0.0252 (9) 0.0971 (10) 

cat_ret1year 
 

6.9630 (10) 
 

cat_ret3years 
 

-6.2958 (10) 
 

cat_ret5years 
 

2.5770 (10) 
 

 

Στον πίνακα 4.7 φαίνονται συγκεντρωτικά η σημαντικότητα των μεταβλητών για τις τρεις 

κατηγορίες ταξινόμησης χρησιμοποιώντας τον έλεγχο της μονότονης λογιστικής 

παλινδρόμησης. Στην στήλη της κάθε κατηγορίας φαίνονται οι μέσοι όροι των συντελεστών 

με τα πρόσημά τους (ανάλογα με το αν έχουν θετική ή αρνητική επίδραση στην αξιολόγηση) 

και μέσα σε παρένθεση αναφέρεται σε πόσα από τα δέκα υποσύνολα (folds) που εξετάστηκαν 

ήταν στατιστικά σημαντική η εκάστοτε μεταβλητή σε επίπεδο σημαντικότητας 10%. Όπως 

φαίνεται στον πίνακα 4.7 οι μεταβλητές «cat_ret1year», «cat_ret3years» και «cat_ret5years» 

χρησιμοποιήθηκαν μόνο στην ταξινόμηση με βάση τον κίνδυνο. Ο λόγος είναι ότι η 

ταξινομήσεις με βάση την απόδοση και η ολική αξιολόγηση βασίζονται (μεταξύ άλλων) και 

στις αποδόσεις των αμοιβαίων κεφαλαίων. Οπότε, εξαιρέθηκαν οι εν λόγω τρεις μεταβλητές 

γιατί αν ενσωματωθούν σε αυτές τις αναλύσεις, τότε αυτές γίνονται σχεδόν προφανείς. Οπότε 

εξαιρέθηκαν και εξετάστηκε το πως τα άλλα χαρακτηριστικά των αμοιβαίων κεφαλαίων 

σχετίζονται με την αξιολόγησή τους από τη Morningstar. 

Όσον αφορά την σημαντικότητα των μεταβλητών το αποτέλεσμα της λογιστικής 

παλινδρόμησης για την ταξινόμηση των κεφαλαίων με βάση τον κίνδυνο (Risk Rating) έδειξε 

ότι οι μεταβλητές «turnover, investment_typeGrowth, HHI_sector και env_score » δεν είναι 

στατιστικά σημαντικές για κανένα από τα 10 υποσύνολα αμοιβαίων κεφαλαίων. Όλες οι 

υπόλοιπες μεταβλητές σχεδόν σε όλες τις δοκιμές του αλγορίθμου είναι στατιστικά σημαντικές 

σε βαθμό εμπιστοσύνης 99%, εκτός της μεταβλητής «cat_PE, PE, size_typeMedium» που 

όπως παρατηρήσαμε είναι στατιστικά σημαντικές σε 2,3 και 4 υποσύνολα αντίστοιχα. 

Όσον αφορά την σημαντικότητα των μεταβλητών το αποτέλεσμα της λογιστικής 

παλινδρόμησης για την ταξινόμηση των αμοιβαίων κεφαλαίων με βάση την απόδοση (Return 

Rating) έδειξε ότι οι μεταβλητές «turnover, investment_typeMedium, BR, CAP, και 

EargingsGrowth» δεν είναι στατιστικά σημαντικές για κανένα από τα 10 υποσύνολα 

αμοιβαίων κεφαλαίων. Η μεταβλητή env_score δεν είναι στατιστικά σημαντική στις 8 από τις 

10 περιπτώσεις ενώ στις 2 περιπτώσεις είναι στατιστικά σημαντική για βαθμό εμπιστοσύνης 

90%. Όλες οι υπόλοιπες μεταβλητές σχεδόν σε όλες τις δοκιμές του αλγορίθμου είναι 
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στατιστικά σημαντικές σε βαθμό εμπιστοσύνης 99%, εκτός της μεταβλητής «size_typeSmall» 

που όπως παρατηρήσαμε σε 2 υποσύνολα αντίστοιχα φαίνεται ότι είναι στατιστικά σημαντική 

σε βαθμό 95%. 

Επιπλέον όσον αφορά την σημαντικότητα των μεταβλητών το αποτέλεσμα της λογιστικής 

παλινδρόμησης για την συνολική ταξινόμηση των κεφαλαίων (Overall Rating) έδειξε ότι οι 

μεταβλητές «size_typeMedium, EargingsGrowth, env_score, social_score, governance_score» 

δεν είναι στατιστικά σημαντικές για κανένα από τα 10 υποσύνολα αμοιβαίων κεφαλαίων. Όλες 

οι υπόλοιπες μεταβλητές σχεδόν σε όλες τις δοκιμές του αλγορίθμου είναι στατιστικά 

σημαντικές σε βαθμό εμπιστοσύνης 99%, εκτός της μεταβλητής «BR» που όπως 

παρατηρήσαμε σε 4 υποσύνολα φαίνεται ότι δεν είναι στατιστικά σημαντική, σε 4 φαίνεται 

σημαντική για βαθμό εμπιστοσύνης 90% ενώ μόνο σε 1 είναι στατιστικά σημαντική για βαθμό 

εμπιστοσύνης 99%. 

Στον παρακάτω πίνακα 4.8 παρουσιάζεται η σημαντικότητα των μεταβλητών στις 

μεθόδους XGBoost (XGB), Random Forest (RF) και Ordinal Random Forest (ORF) και για 

τις τρεις κατηγορίες ταξινόμησης. 

 

Πίνακας 4.8: Μέση σημαντικότητα των μεταβλητών στις μεθόδους XGBoost, Random 

Forest και Ordinal Random Forest 

 

XGB RF ORF XGB RF ORF XGB RF ORF

BR 44.91 47.40 61.78 44.77 47.06 64.70 68.49 80.37 98.97

CAP 48.24 47.60 49.36 47.85 47.19 56.51 81.49 88.47 89.31

cat_CAP 81.59 60.78 80.92 67.50 56.00 63.58 99.80 100.00 96.17

cat_EargingsGrowth 63.88 53.36 71.19 61.55 52.72 77.04 70.12 81.63 50.21

cat_PE 85.48 61.12 100.00 81.44 59.21 100.00 67.54 78.12 49.63

cat_ret1year 0 0 0 0 0 0 94.07 97.45 77.01

cat_ret3years 0 0 0 0 0 0 53.66 77.65 43.99

cat_ret5years 0 0 0 0 0 0 46.19 73.43 43.27

CR 53.81 51.94 83.79 54.72 50.82 88.36 58.17 77.81 63.94

EargingsGrowth 47.19 46.21 46.75 45.06 47.05 51.60 59.57 78.12 53.94

env_score 44.42 40.90 42.25 44.36 41.41 47.60 56.27 71.51 53.70

ER 100.00 100.00 47.08 100.00 100.00 49.38 20.75 41.63 2.60

governance_score 34.73 39.83 41.73 41.79 41.31 52.35 51.53 70.26 56.24

HHI 64.40 49.72 41.09 64.43 50.53 46.09 79.30 83.95 49.58

HHI_sector 69.14 50.49 44.36 66.23 51.38 52.19 86.63 87.09 53.92

investment_typeGrowth 0.35 1.54 5.48 1.00 1.66 8.87 0.19 2.91 3.07

investment_typeValue 2.19 3.35 10.09 1.90 3.13 11.86 3.16 5.92 7.91

PE 42.93 46.81 59.27 41.32 46.99 66.19 62.60 77.60 64.98

size_typeMedium 0.59 2.33 1.59 0.39 2.11 1.60 0.83 3.31 2.63

size_typeSmall 0.06 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.71 0.00 0.00

social_score 37.14 39.21 35.32 35.60 39.68 38.55 57.02 71.99 63.21

turnover 60.08 49.40 43.76 56.36 49.63 43.85 72.41 79.64 41.33

ΟVERALL RATING RETURN RATING RISK RATING
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Στις συγκεκριμένες μεθόδους σε αντίθεση με την λογιστική παλινδρόμηση, η 

σημαντικότητα των μεταβλητών φαίνεται υπό μορφή ποσοστού. Ως σημαντικότητα εδώ 

ορίζεται το πόσο επηρεάζει την ακρίβεια ενός μοντέλου κάποια διαταραχή σε μια ανεξάρτητη 

μεταβλητή. Στη μεταβλητή που επηρεάζει περισσότερο τα αποτελέσματα αποδίδεται 

σημαντικότητα με το υψηλότερο ποσοστό (100 ή πολύ κοντά στο 100) και όλες οι άλλες 

ανάγονται σε σχέση με αυτή.  

Η μεταβλητή «ER» φαίνεται να είναι η πιο σημαντική στις μεθόδους XGBoost και 

Random Forest για την συνολική ταξινόμηση και την ταξινόμηση με βάση την απόδοση των 

κεφαλαίων ενώ φαίνεται να μην επηρεάζει σημαντικά την ταξινόμηση με βάση τον κίνδυνο 

των κεφαλαίων. Η μεταβλητή «cat_CAP» είναι η πιο σημαντική για την ταξινόμηση των 

αμοιβαίων κεφαλαίων με βάση τον κίνδυνο για τις μεθόδους XGBoost και Random Forest ενώ 

φαίνεται να είναι πολύ σημαντική και για την μέθοδο Ordinal Random Forest μαζί με την 

μεταβλητή BR. Οι μεταβλητές «cat_EargingsGrowth», «cat_PE», «BR», «CR», 

«EargingsGrowth», «env_score», «ΗΗΙ», «ΗΗΙ_sector» και «ΡΕ» φαίνεται να είναι 

σημαντικές άλλοτε λιγότερο και άλλοτε περισσότερο σε όλες τις μεθόδους για όλου του είδους 

τις ταξινομήσεις. Αντίθετα οι μεταβλητές «cat_ret1year», «cat_ret3years» και «cat_ret5years» 

χρησιμοποιήθηκαν (όπως και στην μονότονη λογιστική παλινδρόμηση) και φαίνεται να είναι 

σημαντικές μόνο για την ταξινόμηση με βάση τον κίνδυνο του κεφαλαίου, ενώ μεταβολές στις 

μεταβλητές «investment_typeGrowth», «investment_typeValue», «size_typeMedium» και 

«size_typeSmall» φαίνεται να μην επηρεάζουν σημαντικά τα αποτελέσματα σε όλους τους 

ελέγχους και για τις τρεις κατηγορίες ταξινόμησης. 

 

4.2.2  Αποτελέσματα ταξινόμησης 

 

Στην εν λόγω ενότητα παρουσιάζονται η ακρίβεια ταξινόμησης και τα αποτελέσματα της 

στατιστικής τιμής Kappa για κάθε μέθοδο. Η στατιστική (ή τιμή) Kappa [15] είναι μια μέτρηση 

που συγκρίνει μια παρατηρούμενη ακρίβεια με μια αναμενόμενη ακρίβεια (τυχαία 

πιθανότητα). Ο δείκτης kappa χρησιμοποιείται όχι μόνο για την αξιολόγηση ενός 

μεμονωμένου ταξινομητή, αλλά και για τη σύγκριση διαφορετικών ταξινομητών. Ο δείκτης 

αυτός λαμβάνει υπόψη την τυχαία πιθανότητα (σύμφωνα με έναν τυχαίο ταξινομητή), που 

γενικά σημαίνει ότι είναι λιγότερο παραπλανητικό από τη χρήση απλής ακρίβειας ως μέτρησης 

(μια παρατηρούμενη ακρίβεια 80% είναι πολύ λιγότερο εντυπωσιακή με μια αναμενόμενη 

ακρίβεια 75% έναντι αναμενόμενης ακρίβειας 50%). Ο τύπος υπολογισμού φαίνεται από τον 

παρακάτω τύπο: 



44 

𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎 =  
Παρατηρούμενη ακρίβεια − Αναμενόμενη ακρίβεια

1 − Αναμενόμενη ακρίβεια
 

Τα αποτελέσματα για τον δείκτη Kappa της κάθε μεθόδου για την ταξινόμηση με βάση 

τον κίνδυνο του αμοιβαίου κεφαλαίου φαίνονται στον Πίνακα 4.9. 

 

Πίνακας 4.9: Αποτελέσματα ταξινόμησης (δείκτης kappa) για τα μοντέλα ανάλυσης των 

κεφαλαίων ως προς τον κίνδυνο 

 

 

Τα αποτελέσματα της ακρίβειας της κάθε μεθόδου για την ταξινόμηση με βάση τον 

κίνδυνο του αμοιβαίου κεφαλαίου φαίνονται στον Πίνακα 4.10. 

 

Πίνακας 4.10: Αποτελέσματα ακρίβειας ταξινόμησης για τα μοντέλα ανάλυσης των 

κεφαλαίων ως προς τον κίνδυνο 

 

 

Ο πίνακας 4.10 δείχνει την ακρίβεια της κάθε μεθόδου για την ταξινόμηση των αμοιβαίων 

κεφαλαίων με βάση τον κίνδυνο, τόσο στο κάθε υποσύνολο (folds) όσο και σαν μέσος όρος 

Ordinal LR XGBoost Random Forests Ordinal RF

Fold 1 5.42% 81.33% 82.04% 81.55%

Fold 2 7.34% 83.98% 86.83% 85.47%

Fold 3 5.89% 82.36% 84.26% 85.42%

Fold 4 4.78% 81.92% 82.64% 83.23%

Fold 5 5.03% 82.59% 85.92% 84.60%

Fold 6 6.58% 81.98% 83.56% 83.73%

Fold 7 7.41% 82.26% 84.30% 84.06%

Fold 8 6.85% 83.95% 86.51% 85.25%

Fold 9 5.02% 82.52% 83.66% 84.86%

Fold 10 5.85% 82.99% 85.14% 84.72%

ΜΕΣΟΣ ΟΡΟΣ 6.02% 82.59% 84.48% 84.29%

Ordinal LR XGBoost Random Forests Ordinal RF

Fold 1 38.58% 86.18% 86.72% 86.29%

Fold 2 37.79% 88.11% 90.23% 89.17%

Fold 3 38.68% 86.93% 88.31% 89.16%

Fold 4 38.36% 86.61% 87.14% 87.57%

Fold 5 38.54% 87.15% 89.60% 88.64%

Fold 6 39.36% 86.70% 87.87% 87.98%

Fold 7 39.89% 86.91% 88.40% 88.19%

Fold 8 37.66% 88.09% 90.00% 89.04%

Fold 9 38.09% 87.02% 87.87% 88.72%

Fold 10 38.81% 87.38% 88.97% 88.65%

ΜΕΣΟΣ ΟΡΟΣ 38.58% 87.11% 88.51% 88.34%
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των δέκα υποσυνόλων. Όπως παρατηρούμε η λιγότερο ακριβής μέθοδος είναι αυτή της 

μονότονης λογιστικής παλινδρόμησης, στην οποία παρατηρούμε μέση ακρίβεια 38,58%. Οι 

υπόλοιπες τρεις μέθοδοι που εφαρμόσαμε παρουσιάζουν εφάμιλλα αποτελέσματα με την 

μέθοδο Random Forest να παρουσιάζει οριακά μεγαλύτερη μέση ακρίβεια 88,51%. 

Συμπεραίνουμε λοιπόν ότι για την ταξινόμηση των αμοιβαίων κεφαλαίων με βάση τον κίνδυνο 

που διατρέχουν τα κεφάλαια, η μέθοδος που μας δίνει αποτελέσματα πιο ακριβή, συγκριτικά 

με την αξιολόγηση των αμοιβαίων κεφαλαίων από την Morningstar, είναι η μέθοδος Random 

Forest.  

Τα αποτελέσματα για την στατιστική τιμή Kappa της κάθε μεθόδου για την ταξινόμηση 

με βάση την απόδοση του αμοιβαίου κεφαλαίου φαίνονται στον Πίνακα 4.11. 

 

Πίνακας 4.11: Αποτελέσματα ταξινόμησης (δείκτης kappa) για τα μοντέλα ανάλυσης των 

κεφαλαίων με βάση την απόδοση 

 

 

Τα αποτελέσματα της ακρίβειας της κάθε μεθόδου για την ταξινόμηση με βάση την 

απόδοση του αμοιβαίου κεφαλαίου φαίνονται στον Πίνακα 4.12. 

  

Ordinal LR XGBoost Random Forests Ordinal RF

Fold 1 13.85% 64.26% 65.93% 63.91%

Fold 2 13.58% 60.44% 64.09% 63.95%

Fold 3 14.71% 62.45% 65.20% 63.88%

Fold 4 16.61% 62.07% 66.28% 64.32%

Fold 5 11.89% 63.64% 66.48% 65.22%

Fold 6 16.87% 61.37% 65.75% 65.15%

Fold 7 14.29% 62.45% 67.84% 65.19%

Fold 8 11.86% 63.95% 67.15% 66.97%

Fold 9 17.69% 59.73% 63.04% 63.66%

Fold 10 14.34% 60.67% 65.58% 65.97%

ΜΕΣΟΣ ΟΡΟΣ 14.57% 62.10% 65.73% 64.82%
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Πίνακας 4.12: Αποτελέσματα ακρίβειας ταξινόμησης για τα μοντέλα ανάλυσης των 

κεφαλαίων με βάση την απόδοση 

 

 

Ο πίνακας 4.12 μας δείχνει την ακρίβεια της κάθε μεθόδου για την ταξινόμηση των 

αμοιβαίων κεφαλαίων με βάση την απόδοση, τόσο στο κάθε υποσύνολο (folds) όσο και σαν 

μέσος όρος των δέκα υποσυνόλων. Όπως παρατηρούμε η λιγότερο ακριβής μέθοδος είναι αυτή 

της μονότονης λογιστικής παλινδρόμησης, στην οποία παρατηρούμε μέση ακρίβεια 42,85%. 

Από τις υπόλοιπες τρεις μεθόδους που εφαρμόσαμε υπερτερεί και πάλι η Random Forest με 

μέση ακρίβεια 75,13% έναντι της XGBoost (72,59%) και της Ordinal Random Forest 

(74,30%). Συμπεραίνουμε λοιπόν ότι για την ταξινόμηση των αμοιβαίων κεφαλαίων με βάση 

την απόδοση των κεφαλαίων, η μέθοδος που παρέχει αποτελέσματα πιο ακριβή, συγκριτικά 

με την αξιολόγηση των αμοιβαίων κεφαλαίων από την Morningstar, είναι η μέθοδος Random 

Forest.  

Τα αποτελέσματα για την στατιστική τιμή Kappa της κάθε μεθόδου για την ταξινόμηση 

με βάση την ολική αξιολόγηση του αμοιβαίου κεφαλαίου φαίνονται στον Πίνακα 4.13. 

 

Πίνακας 4.13: Αποτελέσματα ταξινόμησης (δείκτης kappa) για τα μοντέλα ανάλυσης με 

βάση την ολική αξιολόγηση των κεφαλαίων 

 

Ordinal LR XGBoost Random Forests Ordinal RF

Fold 1 42.68% 74.10% 75.16% 73.78%

Fold 2 42.13% 71.49% 74.04% 73.83%

Fold 3 43.30% 72.87% 74.79% 73.72%

Fold 4 44.21% 72.69% 75.56% 74.07%

Fold 5 40.74% 73.62% 75.64% 74.47%

Fold 6 44.31% 71.94% 75.13% 74.39%

Fold 7 42.51% 72.90% 76.73% 74.71%

Fold 8 41.02% 73.96% 76.20% 75.66%

Fold 9 44.90% 71.02% 73.25% 73.35%

Fold 10 42.68% 71.34% 74.84% 75.05%

ΜΕΣΟΣ ΟΡΟΣ 42.85% 72.59% 75.13% 74.30%

Ordinal LR XGBoost Random Forests Ordinal RF

Fold 1 18.65% 64.19% 64.78% 65.46%

Fold 2 14.78% 62.24% 66.73% 66.85%

Fold 3 14.55% 61.99% 66.52% 65.42%

Fold 4 17.74% 66.20% 65.91% 65.09%

Fold 5 12.16% 63.82% 64.06% 65.28%

Fold 6 15.20% 63.73% 65.79% 64.74%

Fold 7 17.89% 64.75% 67.57% 66.83%

Fold 8 13.93% 63.16% 64.88% 66.28%

Fold 9 14.71% 63.03% 66.53% 65.81%

Fold 10 17.54% 64.59% 66.12% 64.33%

ΜΕΣΟΣ ΟΡΟΣ 15.72% 63.77% 65.89% 65.61%
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Τα αποτελέσματα της ακρίβειας της κάθε μεθόδου για την ταξινόμηση με βάση την ολική 

αξιολόγηση του αμοιβαίου κεφαλαίου φαίνονται στον Πίνακα 4.14. 

 

Πίνακας 4.14: Αποτελέσματα ακρίβειας ταξινόμησης για τα μοντέλα ανάλυσης των 

κεφαλαίων με βάση την ολική αξιολόγηση 

 

 

Ο πίνακας 4.14 παρουσιάζει την ακρίβεια της κάθε μεθόδου για την ταξινόμηση των 

αμοιβαίων κεφαλαίων με βάση την ολική αξιολόγηση των αμοιβαίων κεφαλαίων, τόσο στο 

κάθε υποσύνολο (folds) όσο και σαν μέσος όρος των δέκα υποσυνόλων. Όπως παρατηρούμε 

η λιγότερο ακριβής μέθοδος είναι αυτή της μονότονης λογιστικής παλινδρόμησης, στην οποία 

παρατηρούμε μέση ακρίβεια 43,34%. Από τις υπόλοιπες τρεις μεθόδους που εφαρμόσαμε 

υπερτερεί και πάλι η Random Forest με μέση ακρίβεια 75,35% έναντι της XGBoost (73,9%) 

και της Ordinal Random Forest (75,01%). Συμπεραίνουμε λοιπόν ότι για την ταξινόμηση των 

αμοιβαίων κεφαλαίων με βάση την απόδοση των κεφαλαίων, η μέθοδος που μας δίνει 

αποτελέσματα πιο ακριβή, συγκριτικά με την αξιολόγηση των αμοιβαίων κεφαλαίων από την 

Morningstar, είναι η μέθοδος Random Forest.  

 

  

Ordinal LR XGBoost Random Forests Ordinal RF

Fold 1 45.16% 74.39% 74.60% 75.13%

Fold 2 42.77% 72.77% 75.96% 75.85%

Fold 3 41.81% 72.55% 75.74% 74.79%

Fold 4 44.96% 75.61% 75.40% 74.34%

Fold 5 40.85% 73.94% 74.15% 74.89%

Fold 6 42.78% 73.89% 75.16% 74.52%

Fold 7 44.59% 74.52% 76.43% 75.69%

Fold 8 42.66% 73.62% 74.79% 75.64%

Fold 9 42.98% 73.19% 75.64% 75.00%

Fold 10 44.80% 74.52% 75.58% 74.20%

ΜΕΣΟΣ ΟΡΟΣ 43.34% 73.90% 75.35% 75.01%
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5. ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 

 

Το πρόβλημα της αξιολόγησης των αμοιβαίων κεφαλαίων και γενικά των επενδυτικών 

σχημάτων έχει αναδειχθεί τα τελευταία χρόνια κυρίως στις ΗΠΑ, όπου οι μορφές επενδύσεων, 

η δομή και η δραστηριότητα των τραπεζικών ιδρυμάτων είναι διαφορετική απ’ ότι στην 

Ελλάδα και την Ευρωπαϊκή Ένωση.  

Υπάρχουν αρκετές εταιρείες αξιολόγησης και κατάταξης των αμοιβαίων κεφαλαίων σε 

διαβαθμισμένες κατηγορίες ανάλογα με τις επιδόσεις τους στις διαστάσεις της απόδοσης και 

του κινδύνου. Μία από τις πιο αξιόπιστες θεωρείται η εταιρεία Morningstar, οι αξιολογήσεις 

της οποίας χρησιμοποιήθηκαν ως σημείο αναφοράς στην παρούσα εργασία. Ένα από τα 

σημαντικότερα θέματα που έχει ανακύψει είναι το κόστος και η ποιότητα των πληροφοριών 

που λαμβάνουν οι επενδυτές. Στόχος είναι ο εντοπισμός ενός περιορισμένου συνόλου 

χαρακτηριστικών, τα οποία περιγράφουν επαρκώς τη δραστηριότητα των αμοιβαίων 

κεφαλαίων και μπορούν με την εφαρμογή της καταλληλότερης μεθόδου τεχνητής νοημοσύνης, 

να οδηγήσουν στην ανάπτυξη αξιόπιστων μοντέλων αξιολόγησης. 

Δεδομένου του πλήθους των διαφορετικών μεθόδων και αλγορίθμων είναι εμφανές ότι 

απαιτείται μία πιο ολοκληρωμένη ανάλυση. Βάσει της διαπίστωσης αυτής η παρούσα εργασία 

επικεντρώθηκε σε ένα συνδυασμό στατιστικών ελέγχων για την επιλογή των μεταβλητών και 

σε τέσσερις συγκεκριμένους αλγορίθμους για την εφαρμογή της αξιολόγησης των αμοιβαίων 

κεφαλαίων και της σύγκρισης των αποτελεσμάτων σε σχέση με τις αξιολογήσεις της 

Morningstar.  

Στόχος του πειραματικού σκέλους ήταν να φανεί ποια εκ των μεθόδων μας δίνει 

μεγαλύτερη ακρίβεια, λαμβάνοντας ως σημείο αναφοράς για την κάθε κατηγορία ταξινόμησης 

την αξιολόγηση της εταιρείας Morningstar. Τα αποτελέσματα όλων των αναλύσεων 

συνοψίζονται στον Πίνακα 5.1. 

 

Πίνακας 5.1: Συγκεντρωτικά αποτελέσματα ακρίβειας μεθόδων 

 

 

OLR XGB RF ORF

Αξιολόγηση κεφαλαίων με βάση τον κίνδυνο 38.58% 87.11% 88.51% 88.34%

Αξιολόγηση κεφαλαίων με βάση την απόδοση 42.85% 72.59% 75.13% 74.30%

Συνολική αξιολόγηση κεφαλαίων 43.34% 73.90% 75.35% 75.01%

ΜΕΣΟΣ ΟΡΟΣ 41.59% 77.87% 79.66% 79.22%
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Τα αποτελέσματα της ανάλυσης έδειξαν ότι η λιγότερο ακριβής μέθοδος με μεγάλη 

διαφορά από τις υπόλοιπες είναι η μέθοδος της μονότονης λογιστικής παλινδρόμησης, όπου 

για τις τρεις κατηγορίες ταξινόμησης έδωσε μέση ακρίβεια 41,59% που θεωρείται μη 

ικανοποιητικό. Σε αντίθεση με τις υπόλοιπες τρεις μεθόδους η μικρότερη ακρίβεια της 

συγκεκριμένης μεθόδου παρουσιάστηκε στην αξιολόγηση με βάση τον κίνδυνο (38,58%) ενώ 

η μεγαλύτερη ακρίβεια στην συνολική αξιολόγηση των κεφαλαίων (43,34%). Οι τρεις άλλες 

μέθοδοι που εφαρμόστηκαν παρουσιάζουν εφάμιλλα αποτελέσματα με μία βραχεία υπεροχή 

της μεθόδου Random Forest. Η μέθοδος αυτή παρουσιάζει μέση ακρίβεια 79,66% που 

θεωρείται αρκετά ικανοποιητικό. Η μέγιστη ακρίβεια της μεθόδου παρουσιάστηκε στην 

αξιολόγηση με βάση τον κίνδυνο (88,51%) ενώ η μικρότερη στην αξιολόγηση με βάση την 

απόδοση των κεφαλαίων (75,13%). Αντίστοιχα για τις XGBoost και την μονότονη Random 

Forest οι μέγιστες και ελάχιστες ακρίβειες παρουσιάστηκαν στις ίδιες κατηγορίες αξιολόγησης 

με μέγιστες 87,11% και 88,34% και ελάχιστες 72,59% και 74,30% αντίστοιχα. 

Συνοψίζοντας τα αποτελέσματα της ανάλυσης έδειξαν ότι η μονότονη λογιστική 

παλινδρόμηση είναι με διαφορά η λιγότερο ακριβής μέθοδος δίνοντας μη ικανοποιητικά 

αποτελέσματα, ενώ οι υπόλοιπες τρεις μέθοδοι που εφαρμόστηκαν παρέχουν εφάμιλλες 

ακρίβειες που κρίνονται ικανοποιητικές, με πιο αξιόπιστη και ακριβή την μέθοδο Random 

Forest. 

Οι κύριες προοπτικές και οι αντίστοιχες ερευνητικές κατευθύνσεις εντοπίζονται στην 

δυνατότητα συνδυασμού των συγκεκριμένων μεθόδων καθώς και στην εξέταση της ακρίβειάς 

τους σε σχέση και με άλλες αξιόπιστες εταιρείες αξιολόγησης. Επιπλέον θα αποτελούσε 

ενδιαφέρον αντικείμενο η εξέταση και άλλων αλγορίθμων (πέραν των τεσσάρων της παρούσας 

εργασίας) ή/ και πιθανοί συνδυασμοί τους, για να διαπιστωθεί η ακρίβειά τους σε σχέση τόσο 

με τις αξιολογήσεις της Morningstar όσο και με άλλων οίκων αξιολόγησης. Πιθανότατα να 

μπορεί να εξαχθεί ένα μοντέλο που θα λαμβάνει υπόψιν του ένα περιορισμένο αριθμό 

μεταβλητών και συνδυάζοντας κάποιες μεθόδους μηχανικής μάθησης, να εξάγει ακριβής 

αξιολογήσεις συγκριτικά με τις πέντε πιο αναγνωρισμένες εταιρείες αξιολόγησης. Αυτό θα 

προσέφερε την δυνατότητα, γρήγορων, οικονομικών και αξιόπιστων πληροφοριών για τους 

επενδυτές. 
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