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ΕΙΣΑΓΩΓΗ
 

Η ανάλυση και διαχείριση των χρηµατοοικονοµικών κινδύνων είναι σήµερα 
ένα από τα σηµαντικότερα πεδία έρευνας στο χώρο της χρηµατοοικονοµικής 
επιστήµης. Η ανάπτυξη τεχνικών για την εκτίµηση των κινδύνων αυτών έχει 
εξελιχθεί εντυπωσιακά κατά τη διάρκεια των τελευταίων ετών εξαιτίας κάποιων 
παγκόσµιων οικονοµικών αλλαγών, οι οποίες έχουν µεταβάλλει δραστικά τις 
συνθήκες µέσα στις οποίες λειτουργούν οι επιχειρήσεις και οι οργανισµοί. Η 
παγκοσµιοποίηση της οικονοµίας και των χρηµατοοικονοµικών αγορών, ο 
αυξανόµενος ανταγωνισµός µεταξύ των επιχειρήσεων, οι ραγδαίες τεχνολογικές και 
κοινωνικό-πολιτικές εξελίξεις, η αύξηση των πτωχεύσεων (επιχειρήσεων ή 
τραπεζών), η αυξανόµενη ζήτηση για δανεισµό κεφαλαίων κ.ά. έχουν οδηγήσει στην 
αυξηµένη πολυπλοκότητα του επιχειρηµατικού και οικονοµικού περιβάλλοντος. 

Ως παραδείγµατα χρηµατοοικονοµικών κινδύνων µπορούν να αναφερθούν: 
 ο κίνδυνος πτώχευσης µιας εταιρίας ή ενός πιστωτικού ιδρύµατος. 
 ο πιστωτικός κίνδυνος που εµπεριέχεται στο δανεισµό κεφαλαίου από µια 
τράπεζα σε µια εταιρία ή σε ιδιώτη. 

 ο κίνδυνος µιας επένδυσης σε χρηµατιστηριακούς τίτλους, αµοιβαία 
κεφάλαια, παράγωγα, οµόλογα κ.ά. 

 ο κίνδυνος κρατών (δηλαδή η αξιολόγηση των οικονοµικών τους επιδόσεων 
και της δανειοληπτικής τους ικανότητας). 
Η πολυπλοκότητα λοιπόν αυτή, που διέπει την λήψη χρηµατοοικονοµικών 

αποφάσεων, καθιστά επιτακτική την ανάγκη οι χρηµατοπιστωτικοί οργανισµοί και οι 
επιχειρήσεις να προχωρήσουν στο σχεδιασµό και στην εφαρµογή συγκεκριµένων 
µεθοδολογιών ανάλυσης και διαχείρισης κάθε µορφής χρηµατοοικονοµικού κινδύνου 
που εµπεριέχεται στις δραστηριότητές τους. 

Συγκεκριµένα, η λήψη χρηµατοοικονοµικών αποφάσεων σχετικών µε τον 
πιστωτικό κίνδυνο είναι από τα πιο πολύπλοκα και κακώς δοµηµένα προβλήµατα. 
Λόγω της πολυδιάστατης φύσης του πιστωτικού κινδύνου και της ύπαρξης 
πολλαπλών παραγόντων που τον επηρεάζουν, οι εµπειρικές προσεγγίσεις του είναι 
πλέον ανεπαρκείς και η αναζήτηση βέλτιστων λύσεων, όσον αφορά την εκτίµησή 
του, είναι ανέφικτη. 

Έτσι λοιπόν, σε παγκόσµιο επίπεδο, οι ερευνητές έχουν στρέψει την προσοχή 
τους στην ανάπτυξη συστηµάτων εκτίµησης του πιστωτικού κινδύνου που εξάγουν 
ικανοποιητικές λύσεις και καθιστούν ικανά τα αρµόδια στελέχη των 
χρηµατοπιστωτικών ιδρυµάτων να διαχειρίζονται ορθολογικά τον πιστωτικό κίνδυνο. 
Οι έρευνες αυτές βασίζονται στους επιστηµονικούς κλάδους των εφαρµοσµένων 
µαθηµατικών, της οικονοµετρίας, της στατιστικής, της επιχειρησιακής έρευνας, της 



Εισαγωγή
 

τεχνητής νοηµοσύνης και της πληροφορικής (σε συνδυασµό πάντα µε τις θεωρητικές 
εξελίξεις του χώρου). 

Η συγκεκριµένη µελέτη πραγµατεύεται θέµατα που αφορούν εξολοκλήρου 
τoν πιστωτικό κίνδυνο των επιχειρήσεων και τα συστήµατα εκτίµησής του. Ως 
πιστωτικός κίνδυνος ορίζεται η αδυναµία µιας επιχείρησης να εκπληρώσει τις 
υποχρεώσεις που της δηµιουργεί ο δανεισµός (default risk). Ένα σύστηµα εκτίµησης 
πιστωτικού κινδύνου είναι λοιπόν, σε γενικές γραµµές, ένα εργαλείο που βοηθάει τις 
τράπεζες να εκτιµήσουν τον πιστωτικό κίνδυνο που διέπει µια επικείµενη 
δανειοδότηση και να αποφανθούν αν η υπό εξέταση επιχείρηση, που έχει κάνει 
αίτηση για δανεισµό, πληρεί τις προϋποθέσεις ώστε να χρηµατοδοτηθεί. 

Πιο συγκεκριµένα, η µελέτη αυτή επικεντρώνεται στην ανάπτυξη και 
εφαρµογή κάποιων διαδικασιών προετοιµασίας των δεδοµένων που δέχεται ένα 
σύστηµα εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου. Τα δεδοµένα αυτά είναι κάποια 
χαρακτηριστικά της επιχείρησης και βάσει αυτών, έπειτα από την επεξεργασία τους, 
το σύστηµα εξάγει την εκτίµηση του πιστωτικού κινδύνου που την χαρακτηρίζει. 
Σκοπός της µελέτης είναι η σύγκριση των διαδικασιών αυτών και η εξαγωγή 
χρήσιµων συµπερασµάτων όσον αφορά το πια µέθοδο προετοιµασίας των δεδοµένων 
είναι πιο ακριβής. ∆ηλαδή, ποία τεχνική αν χρησιµοποιηθεί από ένα σύστηµα 
εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου θα εξάγει την ορθότερη πρόβλεψη. 

Η εργασία αυτή χωρίζεται σε τρία κεφάλαια. Στο πρώτο κεφάλαιο 
πραγµατοποιείται µια εκτεταµένη εισαγωγή στο χώρο των συστηµάτων εκτίµησης 
πιστωτικού κινδύνου. Αρχικά αναλύονται κάποια από τα βασικά χαρακτηριστικά 
τους και γίνεται αναφορά στη χρησιµότητά τους. Έπειτα παρουσιάζονται κάποιες από 
τις πιο γνωστές τεχνικές που χρησιµοποιούνται για την κατασκευή τους και 
αναλύεται η διαδικασία ανάπτυξης τους. 

Στο δεύτερο κεφάλαιο παρουσιάζεται το κύριο µέρος της µελέτης αυτής. 
Γίνεται µια εκτενής ανάλυση του πειράµατος που πραγµατοποιήθηκε. ∆ηλαδή 
παρουσιάζονται οι διαδικασίες προετοιµασίας των δεδοµένων που αναπτύχθηκαν και 
εφαρµόστηκαν, καθώς και η διαδικασία που ακολουθήθηκε ώστε να γίνει εφικτή η 
σύγκριση των διαδικασιών αυτών. Στο τέλος του κεφαλαίου αυτού παρουσιάζονται 
τα αποτελέσµατα της ανάλυσης. 

Τέλος, στο τρίτο κεφάλαιο παρατίθενται χρήσιµα συµπεράσµατα που 
προέκυψαν έπειτα από την ανάλυση των αποτελεσµάτων. Προτείνονται οι πιο 
ακριβής, ως προς την αποτελεσµατικότητά τους, από τις διαδικασίες που 
εφαρµόστηκαν και αναφέρονται κάποιες προοπτικές για την ανάπτυξη τέτοιων 
διαδικασιών που θα συµβάλλουν στην πιο ασφαλή αντιµετώπιση του προβλήµατος 
της εκτίµησης του πιστωτικού κινδύνου. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 
ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ ΕΚΤΙΜΗΣΗΣ ΠΙΣΤΩΤΙΚΟΥ ΚΙΝ∆ΥΝΟΥ 
 
 
1.1 Ο χώρος του προβλήµατος 
 

Στον ευρύτερο οικονοµικό χώρο στις µέρες µας, κάθε φυσικό πρόσωπο, 
επιχείρηση ή οργανισµός που συνάπτει οποιαδήποτε σχέση (ως επενδυτής, 
χρηµατοδότης ή µέτοχος) µε µια άλλη επιχείρηση ενδιαφέρεται για την ανάλυση των 
επιδόσεων και της βιωσιµότητας της επιχείρησης αυτής, µε σκοπό την έγκαιρη και 
ορθή διάγνωση των προβληµάτων που πιθανόν αντιµετωπίζει. Οι 
χρηµατοοικονοµικοί ερευνητές έχουν προσεγγίσει το ζήτηµα αυτό εξετάζοντας τις 
επιµέρους µορφές της χρηµατοοικονοµικής αποτυχίας (financial distress) µιας 
επιχείρησης, όπως η αθέτηση υποχρεώσεων προς τους πιστωτές της (default), η 
έλλειψη ρευστότητας και ο υψηλός δανεισµός (insolvency) και φυσικά η πτώχευση 
(bankruptcy). Οι επιδράσεις των τριών αυτών φαινοµένων δηµιουργούν σοβαρά 
προβλήµατα σε όσους σχετίζονται άµεσα µε τις επιχειρήσεις που τα παρουσιάζουν. 

Οι διαπιστώσεις λοιπόν αυτές τονίζουν µε τον καλύτερο τρόπο την 
αναγκαιότητα ανάπτυξης κατάλληλων διαδικασιών και συστηµάτων ελέγχου των 
επιδόσεων και της βιωσιµότητας των επιχειρήσεων. Οι διαδικασίες αυτές στις µέρες 
µας έχουν αποδειχθεί χρήσιµα εργαλεία για τα χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα, τους 
επενδυτές και τις επιχειρήσεις διότι µέσω αυτών είναι σε θέση να αξιολογήσουν τις 
προοπτικές και την πορεία των επιχειρήσεων µε τις οποίες συνδέονται. 

Πιο συγκεκριµένα, όσον αφορά τα χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα η ανάπτυξη 
και εφαρµογή συστηµάτων εκτίµησης του πιστωτικού κινδύνου που χαρακτηρίζει τις 
επιχειρήσεις, αποτελεί µια διαδικασία-ενέργεια ζωτικής σηµασίας και αυτό γιατί η 
πιο καθοριστική αιτία οικονοµικής αποτυχίας των περισσοτέρων τραπεζών είναι η 
απώλεια κεφαλαίων από χορηγούµενα δάνεια προς προβληµατικές επιχειρήσεις. 

Για το λόγο αυτό ολοένα και περισσότερες τράπεζες επικεντρώνουν την 
προσοχή τους στον τοµέα ανάπτυξης τέτοιων συστηµάτων διότι τα θεωρούν 
σηµαντικά εργαλεία για τη διατήρηση της ‘εσωτερικής πιστωτικής τους πειθαρχίας’. 
Επίσης έχουν προβεί και σε ουσιαστικές επενδύσεις για να αναβαθµίσουν τα ήδη 
υπάρχοντα συστήµατα προς την κατεύθυνση της καλύτερης µέτρησης του κινδύνου. 
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Άλλος ένας σηµαντικός λόγος για την ανάπτυξη τέτοιων συστηµάτων, από 
τους χρηµατοπιστωτικούς οργανισµούς, είναι µια σειρά αποφάσεων που ελήφθησαν 
από την Επιτροπή Τραπεζικής Επιθεώρησης της Βασιλείας (Basle Committee of 
Banking Supervisors) οι οποίες άλλαξαν τα διεθνή δεδοµένα. Μέσω αυτών των 
αποφάσεων επετράπη στις τράπεζες να χρησιµοποιούν συστήµατα αξιολόγησης του 
πιστωτικού κινδύνου και ρυθµίστηκε ένα πλαίσιο για τον έλεγχο και την απόδειξη της 
ορθής λειτουργίας τους (βλ. Παράρτηµα). 
 
 
1.2 Τι είναι ένα σύστηµα εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου 
 

Ως πιστωτικός κίνδυνος µιας επιχείρησης, όπως προαναφέρθηκε, ονοµάζεται 
ο κίνδυνος που προκύπτει από την αδυναµία εκπλήρωσης των υποχρεώσεών της, οι 
οποίες δηµιουργούνται από την λήψη κάποιου δανείου. ∆ηλαδή µια επιχείρηση 
µπορεί να µην είναι ικανή να αποπληρώσει ένα δάνειο, να το αποπληρώσει µερικώς ή 
να καθυστερήσει την αποπληρωµή του. Ένα σύστηµα εκτίµησης πιστωτικού 
κινδύνου (credit risk rating system) λοιπόν, είναι ένα εργαλείο το οποίο βοηθάει ένα 
χρηµατοπιστωτικό οργανισµό στη λήψη απόφασης για την δανειοδότηση ή µη µιας 
επιχείρησης, παρέχοντας το βαθµό του πιστωτικού κινδύνου που διέπει την 
επικείµενη-υπό εξέταση δανειοδότηση. Ουσιαστικά είναι ένα σύστηµα το οποίο 
εκτιµά την πιστοληπτική ικανότητα της εκάστοτε επιχείρησης. 

Τα συστήµατα όµως αυτά µπορούν να χρησιµοποιηθούν από τα πιστωτικά 
ιδρύµατα και ως συστήµατα ελέγχου των επιχειρήσεων που έχουν ήδη λάβει κάποιο 
δάνειο. Ο χρονικός ορίζοντας για τον οποίον ισχύει η εκτίµηση είναι συνήθως το ένα 
έτος διότι η διαδικασία της δανειοδότησης είναι δυναµική. Κατά την διάρκεια της 
δανειοδότησης κάποιες καταστάσεις µπορούν να µεταβάλλουν τις παραµέτρους του 
δανεισµού. Για παράδειγµα µπορεί µια επιχείρηση να είναι ικανή να δανειοδοτηθεί 
αλλά µε το πέρας του χρόνου, λόγω κάποιων δυσχερών συγκυριών, να µεταβληθεί η 
πιστοληπτική της ικανότητα. Μέσω των συστηµάτων λοιπόν αυτών µπορεί να 
επαναπροσδιοριστεί ο κίνδυνος που διέπει την εκάστοτε δανειοδότηση. 

Στο σηµείο αυτό καλό θα είναι να διευκρινιστεί η έννοια του πιστωτικού 
κινδύνου, για να µην δηµιουργείται σύγχυση στον αναγνώστη. Ο πιστωτικός κίνδυνος 
που χαρακτηρίζει µια επιχείρηση είναι ταυτόσηµος µε τον πιστωτικό κίνδυνο που 
διέπει την επικείµενη δανειοδότηση της επιχείρησης αυτής. 

Ένα σύστηµα εκτίµησης-αξιολόγησης του πιστωτικού κινδύνου µπορεί να 
θεωρηθεί και ως ένα σύστηµα ταξινόµησης των επιχειρήσεων, βάσει του πιστωτικού 
κινδύνου που τις χαρακτηρίζει. Αυτό συµβαίνει διότι το σύστηµα εξετάζει την 
εκάστοτε επιχείρηση που κάνει αίτηση για χρηµατοδότηση (κάποια χαρακτηριστικά 
της) και ανάλογα µε τον πιστωτικό κίνδυνο που της προσδίδει, µέσω κάποιας 
τεχνικής-διαδικασίας, την κατατάσσει σε κάποια κατηγορία. Η κάθε κατηγορία 
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φανερώνει το βαθµό του κινδύνου αθέτησης των υποχρεώσεων της επιχείρησης. 
Τα πιο εξελιγµένα συστήµατα παρέχουν επίσης και πληροφορίες σχετικά µε 

το ύψος του χορηγούµενου κεφαλαίου που µπορεί να µην αποπληρωθεί όπως και για 
το είδος της δανειοδότησης που µπορεί να λάβει ο υπό εξέταση δανειολήπτης-
επιχείρηση, ανάλογα την κατηγορία στην οποία θα ταξινοµηθεί. 
 

Τα συστήµατα εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου διαχωρίζονται σε: 

• αυτά που αναπτύσσει και χρησιµοποιεί µια τράπεζα και ονοµάζονται 
εσωτερικά συστήµατα αξιολόγησης (internal rating systems). 

• και σε αυτά που χρησιµοποιούν οι οργανισµοί αξιολόγησης επενδυτικών 
αποφάσεων (εξωτερικά συστήµατα , external rating systems). 

 
Η ειδοποιός διαφορά τους έγκειται στο γεγονός ότι στα εξωτερικά συστήµατα 

ο οργανισµός που τα κατασκευάζει έχει ουδέτερο ρόλο στην επενδυτική απόφαση 
που αξιολογεί, διατηρεί ίσες αποστάσεις ανάµεσα στο δανειζόµενο και στο δανειστή. 
Οι τράπεζες όµως κατασκευάζουν συστήµατα πιο υποκειµενικά προς την κατεύθυνση 
της ‘υποστήριξης’ των δικών τους συµφερόντων και αναγκών. Μια ακόµη διαφορά 
είναι ότι οι οργανισµοί που κάνουν αξιολογήσεις µπορεί να αποκαλύπτουν το 
αποτέλεσµα της αξιολόγησης αλλά δεν αποκαλύπτουν τη διαδικασία. Οι τράπεζες 
όµως γνωρίζουν λεπτοµερώς την διαδικασία που ακολουθήθηκε, αφού αυτές 
ανέπτυξαν το σύστηµα εκτίµησης και καθόρισαν τις παραµέτρους της απόφασης, και 
έτσι είναι σε θέση να υποστηρίξουν µια επικείµενη απόφαση πιο ολοκληρωµένα και 
πιο ουσιαστικά. 
 
 
1.3 Βασικά χαρακτηριστικά ενός συστήµατος εκτίµησης πιστωτικού 
      κινδύνου 
 

Ένα σύστηµα εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου διέπεται από κάποια βασικά 
χαρακτηριστικά, τα οποία διαδραµατίζουν σηµαντικό ρόλο στην αξιοπιστία των 
εκτιµήσεων που αυτό παρέχει. Τα πιο σηµαντικά από αυτά, που αναλύονται σε αυτή 
την ενότητα, είναι ο αριθµός των κατηγοριών στις οποίες ταξινοµούνται οι 
επιχειρήσεις βάσει του πιστωτικού τους κινδύνου, η τεχνική ταξινόµησης που 
χρησιµοποιείται καθώς και η εύρεση και ορθή ρύθµιση των παραµέτρων-παραγόντων 
που επηρεάζουν τον εκτιµώµενο πιστωτικό κίνδυνο. 
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1.3.1 Κατηγορίες διαχωρισµού του πιστωτικού κινδύνου 
 

Το προφανέστερο βασικό χαρακτηριστικό ενός ισχυρού συστήµατος είναι ο 
αριθµός κατηγοριών στον οποίο διαχωρίζει τον κίνδυνο. Ο αριθµός αυτός, που 
καθορίζεται από τους κατασκευαστές του συστήµατος, εκφράζει την ικανότητα ενός 
συστήµατος εκτίµησης να διακρίνει τον κίνδυνο. 

Τα περισσότερα συστήµατα εκτίµησης του πιστωτικού κινδύνου που 
χρησιµοποιούνταν από τις τράπεζες πριν µερικά χρόνια ταξινοµούσαν τις 
επιχειρήσεις σε δύο κατηγορίες, σε αυτές που ήταν ικανές να λάβουν κάποιο δάνειο 
και σε αυτές που δεν πληρούσαν τις προϋποθέσεις. Τα συστήµατα αυτά αποτελούσαν 
συµπληρωµατικό εργαλείο στην απόφαση της δανειοδότησης. Κύριο ρόλο έπαιζε η 
κρίση και η εµπειρία του πιστωτικού αναλυτή της τράπεζας. 

Έρευνες έδειξαν ότι τα συστήµατα που ταξινοµούν τις επιχειρήσεις σε 
περισσότερες κατηγορίες είναι πιο αξιόπιστα και βοηθούν µε µεγαλύτερη 
αποτελεσµατικότητα στην απόφαση δανειοδότησης µιας επιχείρησης. Αυτό 
συµβαίνει διότι γίνεται καλύτερη διάκριση του πιστωτικού κινδύνου. Ο βαθµός του 
κινδύνου που χαρακτηρίζει κάθε κατηγορία ορίζεται σε ένα στενότερο πεδίο τιµών 
από ότι σε ένα σύστηµα που χρησιµοποιεί δύο κατηγορίες ταξινόµησης. Αυτό έχει ως 
αποτέλεσµα τα συστήµατα αυτά να παρέχουν πιο σαφείς πληροφορίες για τον 
κίνδυνο αθέτησης των υποχρεώσεων µιας επιχείρησης, δηλαδή η κάθε κατηγορία 
διέπεται από κάποια πιο ευδιάκριτα χαρακτηριστικά όσον αφορά την πιστοληπτική 
ικανότητα των επιχειρήσεων που ανήκουν σε αυτή. 

Οι τράπεζες λοιπόν, προχώρησαν στην ανάπτυξη συστηµάτων στα οποία ο 
πιστωτικός κίνδυνος της υπό εξέταση δραστηριότητας (χορήγηση δανείου) µπορεί να 
ταξινοµηθεί σε περισσότερες κατηγορίες. Οι κατηγορίες χωρίζονται σε αυτές: 
 

 που ο εκτιµώµενος πιστωτικός κίνδυνος είναι χαµηλός (pass grade ή 
investment grade) και σε αυτές κατατάσσονται επιχειρήσεις που είναι ικανές 
για δανεισµό (πάντα µε τον ανάλογο κίνδυνο). 

 και σε αυτές που ο πιστωτικός κίνδυνος είναι υψηλός (below investment) και 
σε αυτές ανήκουν επιχειρήσεις που είναι επισφαλείς ή µη ικανές για χορήγηση 
δανείου. 

 
Σε έρευνα που έγινε στις πενήντα µεγαλύτερες τράπεζες της Αµερικής και 

εξέτασε τα συστήµατα αξιολόγησης (εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου) που 
χρησιµοποιούν βρέθηκε ότι οι κατηγορίες διαχωρισµού των επιχειρήσεων 
κυµαίνονται από δύο έως έξι, όσον αφορά τις κατηγορίες χαµηλού κινδύνου (Treacy 
και Carey, 2000). Επίσης η έρευνα έδειξε ότι οι µεγαλύτερες σε εµπορική αξία 
τράπεζες χρησιµοποιούν συστήµατα που κατατάσσουν τον πιστωτικό κίνδυνο σε 
πολλές κατηγορίες. Αυτό συµβαίνει διότι διαχειρίζονται υπέρογκα χρηµατικά ποσά 
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και σαφώς θέλουν να είναι πιο σαφής, άρα και πιο ασφαλής, η εκτίµηση του 
κινδύνου. 

Κύρια βάση για την ανάπτυξη τέτοιων συστηµάτων αποτελεί η πιθανότητα 
ασυνέπειας (probability of default). Το σύστηµα εκτίµησης του πιστωτικού κινδύνου 
προσδίδει στην επιχείρηση µια βαθµολογία που αφορά την αθέτηση των 
υποχρεώσεων της. Σύµφωνα µε την βαθµολογία αυτή η επιχείρηση κατατάσσεται και 
στην ανάλογη κατηγορία. 

Τα τελευταία χρόνια µάλιστα, οι τράπεζες σε συνεργασία µε τους ειδικούς 
έχουν προβεί σε ενέργειες για την κατασκευή καινοτόµων συστηµάτων εκτίµησης 
πιστωτικού κινδύνου. Τα συστήµατα αυτά δεν παρέχουν µόνο την εκτίµηση του 
πιστωτικού κινδύνου που διέπει µια επικείµενη χρηµατοδότηση αλλά και την 
εκτίµηση του κεφαλαίου που είναι πιθανόν να µην αποπληρωθεί. Τα συστήµατα αυτά 
ονοµάζονται «δύο κατευθύνσεων» (two-dimensional rating systems, Πίνακας 1.1). 
∆ηλαδή συνδυάζουν την πιθανότητα αθέτησης των υποχρεώσεων του δανειζόµενου 
(probability of default - PD) µε την αναλογία του δανείου που είναι πιθανόν να 
απολεσθεί στην περίπτωση της αθέτησης (loss in the event of default). Ο συνδυασµός 
αυτός (πολλαπλασιασµός των δύο συντελεστών) παρέχει την αναµενόµενη ζηµία από 
τη χρηµατοδότηση µιας επιχείρησης (expected loss). 
 
 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 1.1: Σύστηµα αξιολόγησης δύο κατευθύνσεων 

Κατηγορία Πιθανότητα 
ασυνέπειας (%) 

Συντελεστής απώλειας 
κεφαλαίου σε περίπτωση 

ασυνέπειας (%) 
Αναµενόµενη 
ζηµία (%) 

1 - Καθόλου Κίνδυνος 0.0 0.00 
2 - Πολύ Χαµηλός Κίνδυνος 0.1 0.03 
3 - Χαµηλός Κίνδυνος 0.3 0.09 
4 - Μέσος Κίνδυνος 1 0.30 
5 - Αποδεκτός Κίνδυνος 3 0.90 
6 - Οριακός Κίνδυνος 6 1.80 
7 - Μη Αποδεκτός Κίνδυνος 20 6.00 
8 - Υψηλός Κίνδυνος 62 18.00 
9 - Πολύ Υψηλός Κίνδυνος 100 Έ

στ
ω

 3
0 
κα
τά

 µ
έσ
ο 
όρ
ο 

30.00 
Πηγή: Treacy και Carey, 2000 
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Επίσης υπάρχουν και µερικά συστήµατα που έχουν τη δυνατότητα να 
συνδέουν τον εκτιµώµενο πιστωτικό κίνδυνο που προσδίδουν σε µια επιχείρηση µε τα 
χαρακτηριστικά του δανείου που µπορεί να τους χορηγηθεί, όπως τη διάρκεια (µικρής 
ή µακράς διαρκείας) και τον τρόπο αποπληρωµής (µέσω αλληλόχρεων λογαριασµών 
ή δόσεων). ∆ηλαδή υπάρχει σύνδεση κάθε κατηγορίας ταξινόµησης των 
επιχειρήσεων, βάσει του εκτιµώµενου πιστωτικού κινδύνου που τις χαρακτηρίζει, µε 
το είδος της δανειοδότησης. 

Στον πίνακα 1.2 που ακολουθεί, παρουσιάζονται οι κατηγορίες ταξινόµησης 
των συστηµάτων που χρησιµοποιούν δύο από τους µεγαλύτερους οργανισµούς 
αξιολόγησης επενδυτικών αποφάσεων παγκοσµίως, των Moody’s και Standard & 
Poor’s (external rating systems). Τα συστήµατα εκτίµησης του πιστωτικού κινδύνου 
των οργανισµών αυτών ταξινοµούν τις επιχειρήσεις σε περισσότερες κατηγορίες από 
ότι τα εσωτερικά συστήµατα που χρησιµοποιούν συνήθως από έξι έως δέκα 
κατηγορίες ταξινόµησης (Krahnen και Weber, 2001). 
 
 
 
ΠΙΝΑΚΑΣ 1.2       
Κατηγορίες αξιολόγησης πιστωτικού κινδύνου των Moody's και Standard & Poor's 
 Moody's   Standard & Poor's 

 Κατηγορίες   Υποκατηγορίες   Κατηγορίες   Υποκατηγορίες

Aaa    AAA   

Aa  Aa1, Aa2, Aa3  AA  AA+, AA, AA- 

A  A1, A2, A3  A  A+, A, A- 

Κα
τη
γο
ρί
ες

   
Χα

µη
λο
ύ 

Κι
νδ
ύν
ου

 

Baa   
Baa1, Baa2, 
Baa3   BBB   

BBB+, BBB, 
BBB- 

         

Ba  Ba1, Ba2, Ba3  BB  BB+, BB, BB- 

B  B1, B2, B3  B  B+, B, B- 

Caa,Ca,C    
CCC, CC, 
C    

Κα
τη
γο
ρί
ες

 Υ
ψ
ηλ
ού

 
Κι
νδ
ύν
ου

 

Αποτυχία       D     
  Πηγή: Treacy και Carey, 2000 
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1.3.2 Καθορισµός και σύνθεση παραγόντων που επηρεάζουν τον πιστωτικό 
         κίνδυνο 
 

Αν ο αριθµός των κατηγοριών ταξινόµησης είναι το κριτήριο για το πόσο 
καλά ένα σύστηµα διαφοροποιεί τον κίνδυνο, ο καθορισµός και η σύνθεση των 
παραγόντων που τον επηρεάζουν παίζει το σηµαντικότερο ρόλο στην ορθότητα της 
εκτίµησης του πιστωτικού κινδύνου που το σύστηµα παρέχει. Τα κριτήρια αυτά 
επιλέγονται για να δώσουν µια ολοκληρωµένη εικόνα της επιχείρησης που κάνει 
αίτηση για χρηµατοδότηση. Είναι αναγκαίο λοιπόν να επιλεγούν και να αναλυθούν 
λεπτοµερώς, ώστε όταν αυτά ενσωµατωθούν στο σύστηµα να το καθιστούν ικανό να 
εξασφαλίζει ασφάλεια και πλήρης πληροφόρηση όσον αφορά την εκτίµηση που αυτό 
παρέχει. 

Η δυσκολότερη πτυχή λοιπόν στην κατασκευή ενός συστήµατος εκτίµησης 
πιστωτικού κινδύνου είναι εκτός από την εύρεση των παραγόντων που επηρεάζουν το 
συνολικό πιστωτικό κίνδυνο και η σύνθεσή τους. Σε κάθε κριτήριο δηλαδή πρέπει να 
αποδοθεί ένα βάρος που θα υποδηλώνει το βαθµό συµµετοχής του κριτηρίου στη 
διαδικασία αξιολόγησης. Οι χρηµατοοικονοµικοί και πιστωτικοί αναλυτές πρέπει να 
αποδώσουν µέσα στο σύστηµα µε ορθότητα σε τι βαθµό κάθε παράγοντας επηρεάζει 
την εκτίµηση του κινδύνου ούτως ώστε αυτό να εξάγει ασφαλή αποτελέσµατα. 

Τα κριτήρια που επιλέγονται µπορούν να χωριστούν σε δύο κατηγορίες: στα 
ποσοτικά και στα ποιοτικά. Τα ποσοτικά είναι κυρίως η βαθµολογία των 
επιχειρήσεων σε κάποιους χρηµατοοικονοµικούς δείκτες. Οι κυριότεροι 
χρηµατοοικονοµικοί δείκτες (ποσοτικά κριτήρια) που χρησιµοποιούνται για την 
ανάπτυξη συστηµάτων εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου παρέχουν πληροφορίες 
σχετικά µε [Crouhy et al. (2001), Ζοπουνίδης (2000)]: 
 
1) τη ρευστότητα (liquidity ratios). ∆είχνουν την ικανότητα της επιχείρησης να 
αντεπεξέρχεται σε κάποια ανεπιθύµητη εξέλιξη στη ροή των κεφαλαίων κίνησης 
(στις βραχυπρόθεσµες υποχρεώσεις της). 
 
- ∆είκτης Γενικής Ρευστότητας (current ratio) 
   (Κυκλοφορούν Ενεργητικό / Βραχυπρόθεσµες Υποχρεώσεις) 
 
- ∆είκτης Ειδικής Ρευστότητας (acid test ratio) 
   (Κυκλοφορούν Ενεργητικό – Αποθέµατα / Βραχυπρόθεσµες Υποχρεώσεις) 
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2) τη φερεγγυότητα (solvency and capital measure ratios). ∆είχνουν την ικανότητά 
της επιχείρησης να αντεπεξέρχεται στα χρέη της, την εισροή-εκροή κεφαλαίων (cash-
flow) καθώς και το βαθµό συµµετοχής των ιδίων κεφαλαίων στη λειτουργία της. 
 
- ∆είκτης Συνολικής Ικανότητας ∆ανεισµού (debt to assets) 
   (Σύνολο Υποχρεώσεων / Σύνολο Ενεργητικού) 
 
- ∆είκτης Κάλυψης των Τόκων (number of times interest earned) 
   (Καθαρά Κέρδη προ τόκων και φόρων / Σύνολο τόκων) 
 
- ∆είκτης Κάλυψης Αναγκών σε Κεφάλαιο Κίνησης (working capital leverage ratio) 
   (Κεφάλαιο Κίνησης / Ανάγκες σε Κεφάλαιο Κίνησης) 
 
- ∆είκτης Ικανότητας Αποπληρωµής Υποχρεώσεων - Οικονοµικής Αυτάρκειας 
   ( Σύνολο Υποχρεώσεων / Περιθώριο Αυτοχρηµατοδότησης από Ίδια Κεφάλαια) 
 
- ∆είκτης Ιδίων Κεφαλαίων προς Συνολικά (ratio of owner’s equity to total assets) 
   (Ίδια Κεφάλαια / Συνολικά Κεφάλαια) 
 
- ∆είκτης Ιδίων Κεφαλαίων / Ξένα Κεφάλαια (ratio of owner’s to total liabilities) 
   (Ίδια Κεφάλαια / Ξένα Κεφάλαια) 
 
 
3) την αποδοτικότητά της (profitability). Παρέχουν µια εικόνα για την κερδοφορία 
της επιχείρησης. Επίσης δείχνουν πόσο αποτελεσµατικά µια επιχείρηση διαχειρίζεται 
τους πόρους της ώστε να αυξήσει το κέρδος της και να επιτύχει τους στόχους της. 
 
- ∆είκτης Μικτού Κέρδους (gross profit margin) 
   (Πωλήσεις - Κόστος Πωλήσεων / Πωλήσεις) 
 
- ∆είκτης Καθαρού Κέρδους (net profit margin) 
   (Καθαρό Κέρδος / Πωλήσεις) 
 
- ∆είκτης Ταχύτητας Κυκλοφορίας Ενεργητικού (asset turnover ratio) 
   (Καθαρές Πωλήσεις / Σύνολο Ενεργητικού) 
 
- ∆είκτης Ταχύτητας Κυκλοφορίας Ιδίων Κεφαλαίων (equity turnover ratio) 
   (Πωλήσεις / Ίδια Κεφαλαία) 
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- ∆είκτης Αποδοτικότητας Ιδίων Κεφαλαίων (return on equity) 
   (Καθαρά Λειτουργικά Κέρδη / Σύνολο Ιδίων Κεφαλαίων) 
 
- ∆είκτης Αποδοτικότητας Απασχολούµενων Κεφαλαίων (return on capital employed) 
   (Καθαρά Κέρδη / Συνολικά Απασχολούµενα Κεφάλαια) 
 
- ∆είκτης Οικονοµικής Μόχλευσης (financial leverage ratio) 
   (Αποδοτικότητα Ιδίων Κεφαλαίων / Αποδοτικότητα Συνολικών Κεφαλαίων) 
 
 
4) την επίδοση της διαχείρισης. Οι δείκτες της κατηγορίας αυτής βοηθούν στην 
αξιολόγηση της πολιτικής που ακολουθεί µια επιχείρηση στη διαχείριση των 
αποθεµάτων, των πιστώσεων που δίνει στους πελάτες και των πιστώσεων που παίρνει 
από τους προµηθευτές της. 
 
- ∆είκτης Ταχύτητας Εισπράξεως των Απαιτήσεων (receivable turnover ratio) 
   (Καθαρές Πωλήσεις / Μέσος Όρος Απαιτήσεων) 
 
- ∆είκτης Ταχύτ. Εξόφλησης Βραχ/µων Υποχ/ων. (trade creditors to purchases ratio) 
   (Αγορές ή Κόστος Πωληθέντων / Μέσο Όρο Βραχ/µων Υποχ/ων.) 
 
- ∆είκτης Ταχύτητας Κυκλοφορίας Αποθεµάτων (inventories turnover ratio) 
   (Κόστος Πωληθέντων / Μέσο Απόθεµα) 
 
 

Τα ποιοτικά κριτήρια σχετίζονται µε την ποιότητα διοίκηση της επιχείρησης, 
την οργάνωσή της, τη δοµή λειτουργίας της, τη θέση της στην αγορά και στον κλάδο 
στον οποίο δραστηριοποιείται, στις προοπτικές ανάπτυξής της κ.ά. (Krahnen και 
Weber, 2001). Οι επιδόσεις µιας επιχείρησης στα ποιοτικά κριτήρια αξιολογούνται σε 
ποσοτικές κλίµακες. 

Τα πρώτα συστήµατα που κατασκευάστηκαν χρησιµοποιούσαν µόνο 
ποσοτικά κριτήρια (χρηµατοοικονοµικούς δείκτες). Όµως η µονοµερής 
χρησιµοποίηση των δεικτών αυτών δέχθηκε από πολλούς ερευνητές κριτική ως προς 
την αποτελεσµατικότητα τους να αποδώσουν ολοκληρωτικά την εικόνα µιας 
επιχείρησης. Για αυτό το λόγο σε πολλά συστήµατα εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου 
άρχισαν να χρησιµοποιούνται πλέον και ποιοτικά κριτήρια αξιολόγησης. 
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1.3.3 Τεχνικές ταξινόµησης 
 

Ταξινόµηση ορίζεται ως η ένταξη ορισµένων αντικειµένων, στη συγκεκριµένη 
µελέτη επιχειρήσεων, σε κάποιες κατηγορίες. Στην αγγλική ορολογία 
χρησιµοποιούνται συνήθως οι όροι όπως discrimination (διάκριση), classification 
(ταξινόµηση) και sorting (διατεταγµένη ταξινόµηση). Η τεχνική ταξινόµησης που θα 
χρησιµοποιηθεί από ένα σύστηµα παίζει σηµαντικό ρόλο όσον αφορά την ορθότητα 
των αποτελεσµάτων που αυτό παρέχει διότι κάθε τεχνική επεξεργάζεται διαφορετικά 
τα εισερχόµενα δεδοµένα και συνεπώς παρέχει διαφορετικά αποτελέσµατα. Κάθε 
τεχνική ταξινόµησης διέπεται από κάποιες παραµέτρους. Η ενσωµάτωση των 
κριτηρίων που επηρεάζουν τον κίνδυνο, καθώς και ο τρόπος µε τον οποίο 
συνθέτονται, στην τεχνική ταξινόµησης ρυθµίζει τις παραµέτρους αυτές και παρέχουν 
το µοντέλο ταξινόµησης το οποίο αποτελεί το κύριος ‘σώµα’ του συστήµατος 
εκτίµησης (βλ. §1.5). 

Οι τεχνικές ταξινόµησης που χρησιµοποιούνται για την ανάπτυξη 
συστηµάτων εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου µπορούν να χωριστούν σε δύο 
κατηγορίες: 

 Στις στατιστικές και οικονοµετρικές τεχνικές, οι οποίες αποτελούν τον 
‘παραδοσιακό’ τρόπο αντιµετώπισης του προβλήµατος της ταξινόµησης. 

 Στις µη παραµετρικές τεχνικές οι οποίες έχουν αναπτυχθεί τα τελευταία 
χρόνια και χαρακτηρισθεί ως καινοτόµες διότι είναι πιο αποτελεσµατικές 
τεχνικές ανάπτυξης υποδειγµάτων ταξινόµησης. 

 
 
1.3.3.1 Στατιστικές και οικονοµετρικές τεχνικές 
 

Η στατιστική είναι η παλαιότερη των επιστηµών αντικείµενο της οποίας είναι 
η ανάλυση δειγµάτων µε απώτερο σκοπό την εξαγωγή συµπερασµάτων επί του 
συνόλου. Ως ένα τέτοιο πρόβληµα αντιµετωπίζεται και η ταξινόµηση, στα πλαίσια 
της στατιστικής θεωρίας. Η πρώτη σηµαντική µέθοδος που αναπτύχθηκε, από τον 
Fischer το 1936, είναι η γραµµική διακριτική ανάλυση (linear discriminant analysis) η 
οποία για δεκαετίες αποτελούσε την πλέον διαδεδοµένη µεθοδολογία για την 
ανάπτυξη υποδειγµάτων ταξινόµησης. Μερικά χρόνια αργότερα, το 1947, ο Smith 
επέκτεινε τη µέθοδο της γραµµικής διακριτικής ανάλυσης και ανέπτυξε την 
τετραγωνική διακριτική ανάλυση (quadratic discriminant analysis) που θεωρήθηκε ως 
µια καταλληλότερη µορφή της. 

Η διακριτική ανάλυση θεωρεί ότι κάθε επιχείρηση χαρακτηρίζεται από ένα 
διάνυσµα του οποίου στοιχεία είναι οι τιµές ανεξάρτητων µεταβλητών 
(χαρακτηριστικά των επιχειρήσεων), οι οποίες είναι κανονικά κατανεµηµένες µέσα 
στις δύο οµάδες ταξινόµησης (συνεπείς, µη συνεπείς επιχειρήσεις). Στόχος της 
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µεθόδου είναι ο υπολογισµός µιας γραµµικής σχέσης µεταξύ των µεταβλητών, ούτως 
ώστε να επιτευχθεί µεγιστοποίηση της διασποράς µεταξύ των δύο οµάδων 
ταξινόµησης και ελαχιστοποίηση της διασποράς εντός αυτών. Ο γραµµικός 
συνδυασµός των µεταβλητών προσδίδει στις επιχειρήσεις µια βαθµολογία. Αυτή η 
βαθµολογία συγκρίνεται µε ένα οριακό αποτέλεσµα, το οποίο έχει υπολογιστεί βάσει 
µιας δεδοµένης πιθανότητας ταξινόµησης και µιας εσφαλµένης πιθανότητας 
ταξινόµησης, και έτσι η επιχείρηση κατατάσσεται σε µια από τις δύο κατηγορίες 
ταξινόµησης. Πρώτος ο Altman, το 1968, εφήρµοσε τη διακριτική ανάλυση για την 
ανάπτυξη ενός υποδείγµατος ταξινόµησης πτωχευµένων και υγιών επιχειρήσεων. 

Στις δεκαετίες που ακολούθησαν δόθηκε ιδιαίτερη έµφαση στις 
οικονοµετρικές µεθόδους ταξινόµησης. Οι πιο γνωστές από αυτές τις µεθόδους είναι 
το γραµµικό υπόδειγµα πιθανότητας (linear probability model), το λογιστικό 
υπόδειγµα πιθανότητας (logit probability model) και το κανονικό υπόδειγµα 
πιθανότητας (probit analysis). Οι τρεις αυτές τεχνικές είναι ουσιαστικά ειδικές 
µορφές της γνωστής στατιστικής παλινδρόµησης. Στόχος της στατιστικής 
παλινδρόµησης είναι ο εντοπισµός της συναρτησιακής µορφής που συνδέει µια 
εξαρτηµένη µεταβλητή µε ένα σύνολο ανεξάρτητων µεταβλητών. Για παράδειγµα, 
στη συγκεκριµένη µελέτη εξαρτηµένη µεταβλητή είναι η ταξινόµηση των 
επιχειρήσεων και ανεξάρτητες µεταβλητές οι χρηµατοοικονοµικοί δείκτες (βλ. Κεφ.2 
§2.2). 

Το λογιστικό και το κανονικό υπόδειγµα πιθανότητας χρησιµοποιούν µη 
γραµµικές συναρτήσεις βάσει των οποίων υπολογίζεται η πιθανότητα µια επιχείρηση 
να ανήκει σε κάθε µια από τις υπό εξέταση κατηγορίες. Η διαφορά τους έγκειται στην 
µορφή της συνάρτησης που αναπτύσσεται. Πιο συγκεκριµένα, στο λογιστικό 
υπόδειγµα χρησιµοποιείται η γνωστή λογιστική συνάρτηση: 

1( )
1 ii XF X

e α βα β − −+ =
+

 

∆ηλαδή η πιθανότητα χρηµατοοικονοµικής αποτυχίας µιας επιχείρησης i, δεδοµένου 
του διανύσµατος µεταβλητών (χαρακτηριστικών της επιχείρησης) Xi, δίνεται από τη 
σχέση: 

( , ) ( )i iP X F Xβ α β= +  

Με βάση αυτή την πιθανότητα κάθε επιχείρηση ταξινοµείται στην οµάδα των 
συνεπών ή µη επιχειρήσεων έπειτα από τη σύγκριση µε µια οριακή πιθανότητα, η 
οποία υπολογίζεται µε στόχο την ελαχιστοποίηση των σφαλµάτων ταξινόµησης. Οι 
συντελεστές α και β (το διάνυσµα το οποίο περιέχει τους συντελεστές των 
µεταβλητών) υπολογίζονται χρησιµοποιώντας τεχνικές µέγιστης πιθανοφάνειας. Στο 
κανονικό υπόδειγµα η πιθανότητα αποτυχίας υπολογίζεται βάσει της αθροιστικής 
συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας της κανονικής κατανοµής. 
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Οι πιο διαδεδοµένες από τις προαναφερθείσες µεθόδους ανάπτυξης 
υποδειγµάτων ταξινόµησης είναι η διακριτική ανάλυση και το λογιστικό υπόδειγµα. 
Τα τελευταία χρόνια το λογιστικό υπόδειγµα έχει αντικαταστήσει τη διακριτική 
ανάλυση διότι δεν υπόκεινται σε στατιστικούς περιορισµούς. Ουσιαστικά όµως, και 
σε αυτό παρατηρούνται στατιστικές υποθέσεις, οι οποίες µπορεί να µην αναφέρονται 
στα εξεταζόµενα δεδοµένα (όπως στη διακριτική ανάλυση), αλλά υφίστανται στην 
πιθανότητα εµφάνισης της κάθε επιλογής ταξινόµησης η οποία ακολουθεί µια 
συγκεκριµένη στατιστική κατανοµή. Επιπλέον διάφορες έρευνες έχουν δείξει ότι τα 
υποδείγµατα ταξινόµησης που αναπτύσσονται χρησιµοποιώντας το λογιστικό 
υπόδειγµα δεν είναι αποτελεσµατικότερα σε σηµαντικό βαθµό σε σχέση µε αυτά που 
χρησιµοποιούν τη διακριτική ανάλυση. 

Παρά την έντονη κριτική που έχουν δεχθεί οι στατιστικές και οικονοµετρικές 
µέθοδοι ταξινόµησης, λόγω του ότι βασίζονται σε στατιστικές υποθέσεις, αποτελούν 
ακόµη και σήµερα σηµαντικά εργαλεία για την ανάπτυξη συστηµάτων εκτίµησης 
πιστωτικού κινδύνου. Ιδιαίτερα διαδεδοµένη είναι στις µέρες µας και η χρήση τους σε 
συγκριτικές έρευνες οι οποίες έχουν ως στόχο την αξιολόγηση νέων αναπτυσσόµενων 
τεχνικών ταξινόµησης. [Πηγές: Altman και Saunders (1998), ∆ούµπος και 
Ζοπουνίδης (2001)]. 
 
 
 
 
1.3.3.2 Μη παραµετρικές τεχνικές 
 

Το γεγονός ότι οι στατιστικές και οικονοµετρικές τεχνικές ταξινόµησης 
χρησιµοποιούν στατιστικές υποθέσεις για να προσεγγίσουν τις ιδιότητες και τις 
σχέσεις που διέπουν τα δεδοµένα ώθησε πολλούς ερευνητές στην ανάπτυξη µη 
παραµετρικών τεχνικών. Οι τεχνικές αυτές παρέχουν αυξηµένη ευελιξία στον 
αποφασίζοντα αφού δεν υπόκεινται σε στατιστικές υποθέσεις και µπορούν να 
προσαρµόζονται ικανοποιητικά, ανάλογα µε τα χρησιµοποιούµενα σύνολα 
δεδοµένων, είτε ως γραµµικά υποδείγµατα ταξινόµησης είτε ως µη-γραµµικά. 
Επιστηµονικά πεδία όπως η προσοµοίωση, η τεχνητή νοηµοσύνη, η ασαφής λογική, η 
πολυκριτήρια ανάλυση αποφάσεων κ.ά., έχουν συµβάλλει στην ανάπτυξη των 
τεχνικών αυτών. Παρακάτω παρατίθενται κάποια στοιχεία για τις πιο διαδεδοµένες 
από τις τεχνικές αυτές. 
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Νευρωνικά ∆ίκτυα 
 

Τα νευρωνικά δίκτυα (neural networks) ή αλλιώς τεχνητά νευρωνικά δίκτυα 
(artificial neural networks) αναπτύχθηκαν από ερευνητές του χώρου της τεχνητής 
νοηµοσύνης. Κύρια µεθοδολογική βάση για την ανάπτυξή τους υπήρξε η προσπάθεια 
προσοµοίωσης του τρόπου λειτουργίας του ανθρώπινου εγκεφάλου όταν αυτός 
επεξεργάζεται ερεθίσµατα τα οποία λαµβάνει λόγω των αισθητήρων του ανθρωπίνου 
σώµατος. Η δοµή του ανθρωπίνου εγκεφάλου αποτελείται από ένα πλήθος νευρώνων 
(neurons) οργανωµένων σε ένα ιδιαίτερα περίπλοκο δίκτυο. Κάθε νευρώνας µπορεί 
να δεχθεί ένα σήµα εισόδου που µπορεί να προέρχεται είτε από τη διέγερση των 
αισθητήρων του ανθρωπίνου σώµατος είτε από άλλους νευρώνες. Το σήµα εισόδου 
υπόκεινται σε µια επεξεργασία, αποτέλεσµα της οποίας είναι η παραγωγή ενός 
σήµατος εξόδου. Άρα λοιπόν όταν τα νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιούνται ως τεχνική 
ταξινόµησης το σήµα εισόδου είναι τα δεδοµένα και σήµα εξόδου η ταξινόµηση. 

Μια τυπική αρχιτεκτονική ενός τεχνητού νευρωνικού δικτύου περιλαµβάνει 
(Σχήµα 1.1): 

1) Ένα επίπεδο εισόδου το οποίο αποτελείται από κόµβους, έναν για κάθε 
κριτήριο, π.χ. έναν για κάθε χρηµατοοικονοµικό δείκτη. 

2) Ένα επίπεδο εξόδου το οποίο αποτελείται από έναν αριθµό κόµβων ο οποίος, 
όταν το νευρωνικό δίκτυο χρησιµοποιείται ως τεχνική ταξινόµησης, είναι ίσος 
µε τις κατηγορίες ταξινόµησης π.χ. συνεπείς και ασυνεπείς επιχειρήσεις. 

3) Μια σειρά ενδιάµεσων επιπέδων που και αυτά αποτελούνται από κόµβους. 
Γενικά δεν υπάρχει ένας συγκεκριµένος κανόνας που να καθορίζει τον αριθµό 
των κόµβων σε κάθε ενδιάµεσο επίπεδο. Αυτό συνήθως επιτυγχάνεται µέσω 
διαδικασιών δοκιµής και λάθους ή χρησιµοποιώντας νευρωνικά δίκτυα τα 
οποία µπορούν να προσαρµόσουν την αρχιτεκτονική τους ανάλογα µε το 
εκάστοτε πρόβληµα που αντιµετωπίζουν (self-organizing neural networks). Σε 
προβλήµατα ταξινόµησης έρευνες που έχουν πραγµατοποιηθεί έδειξαν ότι 
συνήθως ένα ενδιάµεσο επίπεδο αρκεί για την εξαγωγή ικανοποιητικών 
αποτελεσµάτων. Επίσης το πλήθος των κόµβων στο ενδιάµεσο επίπεδο µπορεί 
να κυµαίνεται από q έως 2n+1, όπου q το πλήθος των κατηγοριών και n ο 
αριθµός των κριτηρίων αξιολόγησης [Patuwo et al. (1993), Subramanian et al. 
(1993)]. Όλοι οι κόµβοι διαδοχικών επιπέδων συνδέονται µεταξύ τους, ενώ 
είναι δυνατή και η σύνδεση κόµβων που δεν ανήκουν σε διαδοχικά επίπεδα. Η 
σύνδεση γίνεται µέσω κάποιων βαρών (weight) τα οποία αναπαριστούν την 
ισχύ της σύνδεσης. Ο καθορισµός των βαρών αυτών επιτυγχάνεται µέσω 
διαδικασιών βελτιστοποίησης, µε σκοπό την ελαχιστοποίηση των αποκλίσεων 
µεταξύ των αποτελεσµάτων του δικτύου και της δεδοµένης ταξινόµησης (από 
το δείγµα εκπαίδευσης, βλ. § 1.5). Ως µέτρο των αποκλίσεων συνήθως 
χρησιµοποιείται το άθροισµα των τετραγώνων των σφαλµάτων. 
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Σχήµα 1.1:  Η γενική µορφή ενός νευρωνικού δικτύου 

 
 

Τα βασικά πλεονεκτήµατα που παρέχουν τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα είναι η 
δυνατότητα παράλληλης επεξεργασίας των δεδοµένων και κυρίως η δυνατότητα 
αναπαράστασης µη γραµµικών συµπεριφορών, η οποία τους επιτρέπει να 
προσεγγίζουν µε µεγάλη ακρίβεια τη συνάρτηση µε την οποία αυτά συνδέονται 
(Kosko, 1992). Όµως η συνάρτηση αυτή µπορεί να προσεγγίζεται, λόγω της δοµής 
των νευρωνικών δικτύων, αλλά δε γίνεται ‘γνωστή’. Η λειτουργία των νευρωνικών 
δικτύων έχει χαρακτηρισθεί ως ένα «µαύρο κουτί». ∆ηλαδή είναι δύσκολη η 
επεξήγηση των σχέσεων που διέπουν τις παραµέτρους των δικτύων αυτών (των 
κόµβων) και η συµβολή τους στο εξαγόµενο αποτέλεσµα. Επίσης ο αυξηµένος 
υπολογιστικός φόρτος που απαιτείται για την ‘εκπαίδευσή’ τους είναι ακόµη ένα 
µειονεκτήµατα τους. 

Βάσει των µελετών που έχουν γίνει, οι τεχνικές ταξινόµησης που βασίζονται 
στα νευρωνικά δίκτυα παρέχουν καλύτερα αποτελέσµατα από τις στατιστικές ή 
οικονοµετρικές τεχνικές όταν η πολυπλοκότητα του προβλήµατος αυξάνει (µεγάλος 
αριθµός κατηγοριών και κριτηρίων αξιολόγησης). Πάντως οι έρευνες που έχουν 
πραγµατοποιηθεί µε σκοπό τη διερεύνηση της αποτελεσµατικότητας των νευρωνικών 
δικτύων ως εναλλακτικής τεχνικής ταξινόµησης έναντι των «παραδοσιακών» 
προσεγγίσεων που αναλύθηκαν προηγουµένως, δεν έχουν καταλήξει σε κάποιο 
ξεκάθαρο συµπέρασµα [Patuwo et al. (1993), Subramanian et al. (1993)]. 
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Μηχανική Μάθηση 
 

Η µηχανική µάθηση (machine learning) είναι ένας από τους σηµαντικότερους 
χώρους της τεχνητής νοηµοσύνης, ο οποίος αποσκοπεί στη διερεύνηση των 
µηχανισµών και των υπολογιστικών διαδικασιών µέσω των οποίων είναι δυνατή η 
εξαγωγή επιθυµητών αποτελεσµάτων χρησιµοποιώντας την υπάρχουσα εµπειρία και 
γνώση. Στην κατηγορία της µηχανικής µάθησης ανήκουν και τα έµπειρα συστήµατα 
(expert systems). 

Συνήθως οι µηχανισµοί αυτοί λαµβάνουν την µορφή ενός δένδρου απόφασης 
(Σχήµα 1.2) και αναπτύσσονται σύµφωνα µε τον αλγόριθµο της επαγωγικής µάθησης. 
Από τους πιο διαδεδοµένους αλγορίθµους είναι ο C4.5, ο οποίος αναπτύχθηκε από 
τον Quinlan (1993). Ο αλγόριθµος του δένδρου απόφασης αφού κατασκευαστεί, 
ελέγχεται µέσω του δείγµατος εκπαίδευσης (βλ. § 1.5) και διορθώνεται, αν τυχόν 
υπάρχουν λάθη στην ταξινόµηση την οποία εξάγει. ∆ηλαδή, το δένδρο 
διαµορφώνεται έτσι ώστε να διέπεται από κάποιους κανόνες που θα οδηγήσουν στην 
ταξινόµηση των επιχειρήσεων. Κάθε κόµβος του δένδρου περιλαµβάνει κάποια 
κριτήρια αξιολόγησης (gi), συνήθως χρηµατοοικονοµικούς δείκτες, τα οποία 
ελέγχονται από τις συνθήκες που βρίσκονται στα ‘κλαδιά’ του δένδρου. Τέλος στα 
‘φύλλα’ του δένδρου βρίσκονται οι δύο κατηγορίες ταξινόµησης (C1=συνεπείς 
επιχειρήσεις, C2=ασυνεπείς επιχειρήσεις). 

Βασικά πλεονεκτήµατα των συστηµάτων ταξινόµησης που χρησιµοποιούν 
τεχνικές βασισµένες στη µηχανική µάθηση είναι ότι µπορούν να επεξεργαστούν 
ποιοτικά δεδοµένα και ότι είναι κατανοητή η µορφή του αναπτυσσόµενου 
υποδείγµατος. Μια νέα µεθοδολογία στο χώρο της µηχανικής µάθησης είναι η θεωρία 
των προσεγγιστικών συνόλων (rough set theory) που αναπτύχθηκε από τον Pawlak το 
1982 ως µια νέα προσέγγιση για τον εντοπισµό και την περιγραφή των συσχετίσεων 
των χαρακτηριστικών των υπό εξέταση αντικειµένων (για περαιτέρω πληροφορίες 
βλέπε ∆ούµπος και Ζοπουνίδης, 2001). Η τεχνική αυτή έχει οµοιότητες µε την 
τεχνική των ασαφών συνόλων, η οποία παρουσιάζεται παρακάτω. 
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Σχήµα 1.2:  Σχηµατική αναπαράσταση ενός δένδρου απόφασης 

 
 
 
Ασαφής Λογική 
 

Η θεωρία της ασαφούς λογικής (fuzzy set theory) η οποία αναπτύχθηκε από 
τον Zadeh το 1965, παρέχει τα κατάλληλα µέσα για τη µοντελοποίηση, 
αναπαράσταση και αντιµετώπιση προβληµάτων λήψης αποφάσεων τα οποία 
εµπεριέχουν κάποιο βαθµό ασάφειας. Η βασική έννοια της καινοτόµου αυτής 
τεχνικής είναι η έννοια του ασαφούς συνόλου. Ως ασαφές σύνολο θεωρείται ένα 
σύνολο αντικειµένων το οποίο δεν έχει σαφή όρια. 

Στην περίπτωση ενός σαφούς ορισµένου συνόλου Α, η πρόταση «η 
επιχείρηση χ ανήκει στο σύνολο Α» είναι είτε αληθής είτε ψευδής. Αντίθετα στην 
περίπτωση ενός ασαφούς συνόλου η παραπάνω δεν µπορεί απλά να χαρακτηριστεί ως 
αληθής ή ψευδής. ∆εδοµένης της έλλειψης σαφώς καθορισµένων ορίων για το 
ασαφές σύνολο η πρόταση δύναται να είναι εν µέρει αληθής (και αντίστοιχα εν µέρει 
ψευδής). 

Στη θεωρία των ασαφών συνόλων η µοντελοποίηση του βαθµού ισχύος 
τέτοιων ασαφών εκτιµήσεων, υλοποιείται µέσω του ορισµού µιας συνάρτησης 
συµµετοχής (membership function). Η µορφή της συνάρτησης συµµετοχής καθορίζει 
το βαθµό συµµετοχής, ο οποίος κυµαίνεται στο διάστηµα [0, 1]. Στο προαναφερθέν 
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παράδειγµα, ένας βαθµός συµµετοχής ίσος µε τη µονάδα υποδεικνύει ότι η πρόταση 
είναι αληθής. Αντίστοιχα εάν είναι ίσος µε µηδέν, τότε η πρόταση είναι ψευδής. 
Οποιοσδήποτε ενδιάµεσος βαθµός συµµετοχής (µεταξύ 0 και 1) συνεπάγεται ότι η 
πρόταση είναι εν µέρει αληθής. Όπως είναι προφανές, ο βαθµός συµµετοχής µιας 
επιχείρησης στο συµπληρωµατικό υποσύνολο ενός ασαφούς συνόλου ισούται µε τη 
µονάδα πλην το βαθµό συµµετοχής στο ασαφές σύνολο, υποδεικνύοντας τον βαθµό 
ισχύος της άρνησης της παραπάνω πρότασης. Το Σχήµα 1.3 παρουσιάζει ένα δείγµα 
της µορφής που µπορεί να έχει η συνάρτηση συµµετοχής µ της πρότασης «η 
επιχείρηση χ ανήκει στο σύνολο Α βάσει του κριτηρίου αξιολόγησης gi» και της 
άρνησης της (ως –Α συµβολίζεται το συµπληρωµατικό σύνολο του συνόλου Α). 
 
 

 
Σχήµα 1.3: Παράδειγµα της συνάρτησης συµµετοχής 

 
 

Προκειµένου να εξαχθεί ένα συνολικό συµπέρασµα σχετικά µε το βαθµό 
συµµετοχής µιας επιχείρησης σε ένα ασαφές σύνολο, βάσει των κριτηρίων 
αξιολόγησης, χρειάζεται να γίνει η σύνθεση όλων των επιµέρους βαθµών συµµετοχής 
για κάθε κριτήριο αξιολόγησης. Αυτό επιτυγχάνεται µε τη χρήση ορισµένων 
τελεστών όπως «ΚΑΙ» (ένωση), «Ή» (τοµή), ή κάποιου συνδυασµού τους. 

Στην περίπτωση προβληµάτων ταξινόµησης κάθε κατηγορία µπορεί να 
θεωρηθεί ως ένα ασαφές σύνολο. Το αναπτυσσόµενο µοντέλο ταξινόµησης έχει τη 
µορφή ασαφών κανόνων απόφασης της µορφής: 
 
ΕΑΝ (gj1 ανήκει A1α) ^ (gj2 ανήκει A2b) ^ …... ^ (gji ανήκει Anc)  ΤΟΤΕ  Xn ανήκει Ck, 
 
όπου κάθε Αi(.) αντιστοιχεί σε ένα ασαφές σύνολο οριζόµενο στο πεδίο τιµών του 
κάθε κριτηρίου αξιολόγησης gi, Xn η εκάστοτε επιχείρηση (n ο αριθµός των 
επιχειρήσεων) και Ck οι κατηγορίες ταξινόµησης, συνεπείς και µη επιχειρήσεις (k = 0 
ή 1). Η ισχύς κάθε επιµέρους συνθήκης εξετάζεται υπολογίζοντας το βαθµό 
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συµµετοχής της κάθε τιµής gji στο αντίστοιχο ασαφές σύνολο του κριτηρίου το οποίο 
εµφανίζεται στη στοιχειώδη συνθήκη (∆ούµπος και Ζοπουνίδης, 2001). 

Η ασαφής λογική τα τελευταία χρόνια έχει αρχίσει να εξετάζεται σε 
συνεργασία και µε άλλες τεχνικές, όπως τα νευρωνικά δίκτυα (neyrofuzzy systems), 
τα έµπειρα συστήµατα (fuzzy ruled-based expert systems) και την πολυκριτήρια 
ανάλυση αποφάσεων µε σκοπό την εξαγωγή σωστότερων αποτελεσµάτων. 
 
 
 
Πολυκριτήρια Ανάλυση 
 

Η πολυκριτήρια ανάλυση αποφάσεων (multicriteria decision aid) αποτελεί 
έναν εξελιγµένο κλάδο της επιχειρησιακής έρευνας, ο οποίος έχει γνωρίσει µεγάλη 
ανάπτυξη τόσο σε θεωρητικό όσο και σε πρακτικό επίπεδο. Βασικό ρόλο στην 
ανάπτυξη και διάδοσή της αποτέλεσε η λογική διαπίστωση ότι όταν κάποιος 
αντιµετωπίζει ένα πολύπλοκο πρόβληµα λήψεως µιας απόφασης χρειάζεται να 
εξετάσει όλες τις παραµέτρους του προβλήµατος και τα κριτήρια που επηρεάζουν τη 
λήψη της απόφασης. Το πρόβληµα όµως που γεννάται είναι κατά ποίον τρόπο πρέπει 
να πραγµατοποιηθεί η σύνθεση των παραµέτρων και κριτηρίων αυτών ώστε να 
επιτευχθεί η λήψη µιας σωστής απόφασης. Αντικείµενο λοιπόν της πολυκριτήριας 
ανάλυσης αποφάσεων είναι η αντιµετώπιση του προβλήµατος αυτού. 

Η κύρια διαφορά της πολυκριτήριας ανάλυσης από τις προηγούµενες τεχνικές 
που αναλύθηκαν δεν είναι τόσο η σύνθεση όλων των παραµέτρων ενός προβλήµατος. 
Αυτή πραγµατοποιείται και µέσω των προαναφερθησών µεθόδων. Η ειδοποιός 
διαφορά και βασικό χαρακτηριστικό γνώρισµα της είναι ότι ο αποφασίζων 
διαδραµατίζει σηµαντικό ρόλο στην σύνθεση αυτή, κατά κάποιον τρόπο 
‘προκαθορίζει’ το αποτέλεσµα. Οι προηγούµενες τεχνικές που εξετάστηκαν 
προσδίδουν στον αποφασίζοντα ένα παθητικό ρόλο διότι δεν είναι σε θέση να 
ενσωµατώσουν τις προτιµήσεις του επί του αποτελέσµατος και κατά τη διαδικασία 
ανάπτυξή τους. Η επίτευξη του στόχου όµως αυτού είναι µια περίπλοκη διαδικασία. 

Σύµφωνα µε τον Roy, πρωτοπόρο επιστήµονα στο χώρο αυτό, η αντιµετώπιση 
πολυδιάστατων προβληµάτων λήψης αποφάσεων αποτελείται από τέσσερα στάδια. 
Το γενικό αυτό πλαίσιο που ανέπτυξε το 1985 αποτελεί τη φιλοσοφία όλων των 
µεθοδολογιών του χώρου. 

Στο πρώτο στάδιο εντοπίζεται το σύνολο των εφικτών λύσεων και δυνατών 
αποφάσεων και καθορίζεται το αντικείµενο του προβλήµατος. Στο δεύτερο στάδιο 
καθορίζονται όλοι οι παράγοντες (κριτήρια) οι οποίοι επιδρούν στο αποτέλεσµα της 
ανάλυσης των δεδοµένων. Έπειτα, στο τρίτο στάδιο, καθορίζεται η µορφή του 
υποδείγµατος σύνθεσης των κριτηρίων βάσει του οποίου θα αντιµετωπιστεί το 
πρόβληµα. Συνήθως το υπόδειγµα είναι µια συνάρτηση που αποτελείται από τα 
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κριτήρια και τους συντελεστές τους (βάρη). ∆ηλαδή µέσω αυτής µοντελοποιείται και 
αναπαριστάται η πολιτική του που ακολουθεί ο αποφασίζων. Ανάλογα µε τη µέθοδο 
επεξεργασίας της συνάρτησης αυτής εξάγεται το επιθυµητό αποτέλεσµα. Τέλος στο 
τέταρτο στάδιο της διαδικασίας πραγµατοποιούνται οι απαραίτητες διαδικασίες για 
να κατανοήσει ο αποφασίζων πως εξήχθησαν τα αποτελέσµατα και να λάβει µια 
ικανοποιητική απόφαση. 

Ο χώρος της πολυκριτήριας ανάλυσης είναι ιδιαίτερα ευρύς ως προς τη φύση των 
µεθοδολογικών προσεγγίσεων που έχουν αναπτυχθεί. Οι πολυκριτήριες προσεγγίσεις 
µπορούν να οµαδοποιηθούν στις εξής κατηγορίες [περαιτέρω πληροφορίες για τις 
κατηγορίες αυτές βλέπε ∆ούµπος και Ζοπουνίδης (2001)]: 

1) Πολυκριτήριος µαθηµατικός προγραµµατισµός (multiobjective mathematical 
programming). 

2) Πολυκριτήρια θεωρία χρησιµότητας (multiattribute utility theory). 
3) Θεωρία των σχέσεων υπεροχής (outranking relations). 
4) Αναλυτική-συνθετική προσέγγιση (preference disaggregation approach). 

 
Η εφαρµογή τέτοιων τεχνικών µπορεί να οδηγήσει στην επίλυση 

προβληµάτων ταξινόµησης, κατάταξης (ranking) ή επιλογής. Αν για παράδειγµα το 
εξεταζόµενο πρόβληµα αφορά επιχειρήσεις, χρησιµοποιώντας την πολυκριτήρια 
ανάλυση αυτές µπορούν να ταξινοµηθούν σε υγιής ή µη, να καταταχθούν από τις 
καλύτερες προς τις χειρότερες ή να γίνει η επιλογή µιας από αυτές που 
ανταποκρίνεται καλύτερα στην επίλυση του υπό εξέταση προβλήµατος. 

Οι πρώτες προσπάθειες χρησιµοποίησης του µεθοδολογικού πλαισίου της 
πολυκριτήριας ανάλυσης στην επίλυση προβληµάτων ταξινόµησης έγιναν στις αρχές 
τις δεκαετίας του 1970. Έκτοτε ολοένα και περισσότεροι ερευνητές ασχολούνται µε 
το πρόβληµα της ταξινόµησης χρησιµοποιώντας τέτοιες τεχνικές και ειδικότερα αυτές 
που υπάγονται στις τρεις τελευταίες κατηγορίες. Η πολυκριτήρια ανάλυση λοιπόν, ως 
µια νέα προσέγγιση στις τεχνικές ταξινόµησης έχει οδηγήσει στην πιο ολοκληρωµένη 
και ρεαλιστική αντιµετώπιση των προβληµάτων αυτών. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 22



Κεφάλαιο 1
 

1.4 Χρησιµότητα των συστηµάτων εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου 
 

Η ανάπτυξη και χρησιµοποίηση συστηµάτων εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου 
από τους χρηµατοπιστωτικούς οργανισµούς παρέχει σηµαντικά οφέλη σε αυτούς 
[∆ούµπος και Ζοπουνίδης (2001), Treacy και Carey, (2000)]: 

 Μειώνουν τις λανθασµένες αποφάσεις για χορήγηση δανείου. Άρα αυξάνεται 
η αποδοτικότητα τους. 

 Εισάγουν µια κοινή βάση για την αξιολόγηση όλων των επιχειρήσεων που 
ζητούν χρηµατοδότηση από ένα χρηµατοπιστωτικό οργανισµό. Οι αιτήσεις 
πολλές φορές αξιολογούνται σε περιφερειακό και όχι σε κεντρικό επίπεδο, 
ιδιαίτερα σε περιπτώσεις όπου το ύψος του δανείου είναι περιορισµένο. Με 
αυτό τον τρόπο περιορίζουν την υποκειµενικότητα των πιστωτικών αναλυτών 
του χρηµατοπιστωτικού οργανισµού µε αποτέλεσµα την αποφυγή 
λανθασµένων αποφάσεων. 

 Περιορίζουν το χρόνο και το κόστος αξιολόγησης των επιχειρήσεων. Οι 
πιστωτικοί αναλυτές πραγµατοποιούν διεξοδικές διερευνήσεις αιτήσεων 
χρηµατοδότησης µόνο σε εξεζητηµένες περιπτώσεις. 

 Αποτελούν χρήσιµο εργαλείο για τον καθορισµό του είδους του δανείου και 
του χρηµατικού ύψους του, που µπορεί να χορηγηθεί στην εκάστοτε 
επιχείρηση. 

 ∆ιευκολύνουν τη διαδικασία παρακολούθησης και διαχείρισης των 
χορηγήσεων του χρηµατοπιστωτικού οργανισµού. Όπως προαναφέρθηκε, 
χρονικός ορίζοντας για τον οποίον ισχύει η εκτίµηση των συστηµάτων αυτών 
είναι συνήθως το ένα έτος διότι η διαδικασία της δανειοδότησης είναι 
δυναµική. Μέσω των συστηµάτων αυτών µπορεί λοιπόν να 
επαναπροσδιοριστεί ο κίνδυνος που διέπει την εκάστοτε δανειοδότηση και 
έτσι γίνεται πιο εύκολος ο έλεγχος του χαρτοφυλακίου των τραπεζών. 
∆ηλαδή, µέσω των συστηµάτων η τράπεζα µπορεί να γνωρίζει ανά πάσα 
στιγµή το ύψος των κεφαλαίων που έχει χορηγήσει και να προσδιορίζει το 
επίπεδο του κινδύνου που διατρέχει. 

 Βοηθούν στην ανάλυση και αύξηση της αποδοτικότητας των χορηγούµενων 
κεφαλαίων και εποµένως και του χρηµατοπιστωτικού οργανισµού διότι µια 
από τις κύριες πηγές εσόδων για µια τράπεζα είναι η είσπραξη τόκων. Εφόσον 
τα συστήµατα αυτά βοηθούν στην εκτίµηση του κίνδυνου των χορηγούµενων 
κεφαλαίων, ο εκάστοτε χρηµατοπιστωτικός οργανισµός είναι σε θέση να 
γνωρίζει-εκτιµάει τη αποδοτικότητά τους. Μέσω αυτής της ανάλυσης µπορεί 
να προβεί σε διορθώσεις όσον αφορά τις υπάρχουσες ή µελλοντικές 
χορηγήσεις δανείων έτσι ώστε να αυξήσει τα κέρδη του από αυτές. 
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1.4.1 Στοιχεία για τις πιστωτικές εξελίξεις στην Ελλάδα και τη συναλλακτική 
        συµπεριφορά των ελληνικών επιχειρήσεων 
 

Για να γίνει κατανοητή η σηµαντικότητα των συστηµάτων αξιολόγησης του 
πιστωτικού κινδύνου για ένα πιστωτικό ίδρυµα στην παράγραφο αυτή παρατίθενται 
κάποια στοιχεία που αναδεικνύουν το µέγεθος του προβλήµατος. Τα στοιχεία αυτά 
σχετίζονται µε το µέγεθος των κεφαλαίων που χορηγούν οι ελληνικές τράπεζες προς 
τις επιχειρήσεις, µε τη συναλλακτική συµπεριφορά των ελληνικών επιχειρήσεων 
καθώς και µε τη µεταβολή της πιστοληπτικής τους ικανότητα. 

Στον παρακάτω πίνακα παρατίθενται στοιχεία που αφορούν τη δανειοδότηση 
των επιχειρήσεων από τα χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα (Χ.Ι.). Παρατηρείται ότι οι 
τραπεζικές πιστώσεις προς τις επιχειρήσεις αυξήθηκαν κατά 9,6% το 2002, έναντι 
ανόδου κατά 18,5% το 2001 και 24,6% το 2000. Επίσης οι ελληνικές επιχειρήσεις 
χρωστούν 55 δισεκατοµµύρια ευρώ στις τράπεζες λόγω δανείων που έχουν λάβει 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 1.3 
∆ΑΝΕΙΑ ΑΠΟ ΤΑ ΕΓΧΩΡΙΑ ΧΙ ΠΡΟΣ ΕΛΛΗΝΙΚΕΣ ΕΠΙΧΕΙΡΗΣΕΙΣ ΚΑΤΑ ΚΛΑ∆Ο 

  Μεταβολές Υπολοίπων 
 Σε εκατ. ευρώ Σε ποσοστά % 

  

Υπόλοιπα 
31.12.02 

(εκατ. 
ευρώ) 

2000 2001 2002 2000 2001 2002 

Επιχειρήσεις 55.012 8.370 7.838 4.813 24,6 18,5 9,6 
1.Γεωργία 3.225 270 -161 -500 7,5 -4,1 -13,4 

2.Βιοµηχανία 14.364 1.342 791 1.749 12,8 6,7 13,9 

3.Εµπόριο 15.671 3.156 3.150 147 34,2 25,5 0,9 

4.Τουρισµός 2.903 207 357 732 12,9 19,7 33,7 

5.Ναυτιλία 4.147 714 489 43 24,6 13,5 1,1 
6. Χρηµ/κές υπηρεσίες 2.869 427 1.018 1.169 167,7 149,3 68,8 
7.Λοιπές 11.833 2.254 2.194 1.473 38,1 26,9 14,2 

          Πηγή: Τράπεζα της Ελλάδος (2003) 
 
 

Γίνεται λοιπόν αντιληπτό, βάσει των κεφαλαίων που χορηγούνται προς τις 
επιχειρήσεις, ότι η µη πληρωµή ή η καθυστέρηση πληρωµής των δανείων αποτελούν 
σηµαντικό πρόβληµα για τα χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα. Σύµφωνα µε την Τράπεζα 
της Ελλάδος, κατά µέσο όρο, η καθυστέρηση άνω των τριών µηνών για το 2002 και 
2003 ήταν 5% και 6%, αντίστοιχα επί των υπολοίπων. Επιπροσθέτως, σύµφωνα µε τα 
διαθέσιµα στοιχεία που έχουν οι τράπεζες φέτος, µέχρι στιγµής το ποσοστό των 
καθυστερήσεων για πάσης φύσεως επιχειρηµατικών δανείων ανέρχεται περίπου στο 
7%. 
 
 
 

 24



Κεφάλαιο 1
 

Τα δυσµενή στοιχεία που συγκεντρώνονται από την εταιρία ‘Τραπεζικά 
Συστήµατα Πληροφοριών-Τειρεσίας Α.Ε.’ και παρατίθενται στην Έκθεση του 
∆ιοικητή της Τραπέζης Ελλάδος για το έτος 2002, παρέχουν µια εικόνα της 
συναλλακτικής συµπεριφοράς των επιχειρήσεων (Πίνακας 1.4). Πιο συγκεκριµένα, ο 
συνολικός αριθµός των αιτήσεων πτώχευσης εµφανίζει σηµαντική µείωση όλα τα έτη 
εκτός του 2000 που σηµειώθηκε µια µικρή αύξηση, της τάξεως του 1,7%, στοιχείο 
θετικό για τις ελληνικές τράπεζες διότι ο κύριος λόγος πτώχευσης µιας επιχείρησης 
είναι η αδυναµία εκπλήρωσης των υποχρεώσεών της προς τους πιστωτές της. 

Όσον αφορά τις διαταγές πληρωµής µπορεί ο αριθµός τους να αυξήθηκε το 
2002 σε σχέση µε το 2001 αλλά το χρηµατικό ύψος µειώθηκε αισθητά, θετικό 
γεγονός και αυτό για τα ελληνικά χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα. Αντίθετα 
παρατηρείται αύξηση κατά 26,5% της συνολικής αξίας των ακάλυπτων επιταγών το 
2002 έναντι του 2001. ∆ηλαδή αντιστράφηκε η πτωτική τους πορεία που είχε 
σηµειωθεί τα τρία προηγούµενα έτη, εξέλιξη αρνητική διότι µια ακάλυπτη επιταγή 
σηµαίνει αθέτηση ή αδυναµία εκπλήρωσης κάποιου χρέους. 
 

ΠΙΝΑΚΑΣ 1.4 
ΕΚΑΤΟΣΤΙΑΙΕΣ ΜΕΤΑΒΟΛΕΣ ∆ΥΣΜΕΝΩΝ ΣΤΟΙΧΕΙΩΝ 

 1997 1998 1999 2000 2001 2002 

1. Αιτήσεις πτώχευσης       
Πλήθος -20,1 -36,7 -1,0 -22,1 1,7 -37,1 
Αξία 34,6 -45,4 82,9 -9,5 -22,1 -67,8 
       
2. ∆ιαταγές πληρωµής       
Πλήθος 19,4 -10,9 -5,2 -34,7 -26,7 21,9 
Αξία 31,5 -12,2 7,5 -18,4 -18,5 -38,5 
       
3. Ακάλυπτες επιταγές       

Αξία 16,4 1,4 -4,5 -18,4 -18,6 26,5 
     Πηγή: Τράπεζα της  Ελλάδος (2003). 

 
 

Η έρευνα που διεξήγαγε η ICAP, η µεγαλύτερη εταιρία οικονοµικών 
πληροφοριών, εκδόσεων και συµβούλων επιχειρήσεων στην Ελλάδα, καταγράφει τη 
µεταβολή της πιστοληπτικής ικανότητας των ελληνικών Α.Ε. και Ε.Π.Ε. την 
πενταετία 1998-2002 και στους τρεις τοµείς της οικονοµίας. Οι επιχειρήσεις οι οποίες 
εξετάστηκαν στην έρευνα προέρχονται και από τους τρεις βασικούς τοµείς 
δραστηριότητας της Ελληνικής οικονοµίας, τη βιοµηχανία, το εµπόριο και τις 
υπηρεσίες (δεν εξετάστηκαν οι Τράπεζες, Ασφάλειες, Εταιρείες Συµµετοχών, 
Factoring κ.λ.π). Το δείγµα αποτελούνταν από 20.936 επιχειρήσεις. Η κατάταξη των 
επιχειρήσεων έγινε σε τρεις βασικές περιοχές πιστοληπτικής ικανότητας: περιοχή 
χαµηλού πιστωτικού κινδύνου (Low Risk Zone), περιοχή µέσου πιστωτικού κινδύνου 
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(Medium Risk Zone) και στην περιοχή υψηλού πιστωτικού κινδύνου (High Risk 
Zone). 

Εξετάζοντας το σύνολο των επιχειρήσεων, ανεξαρτήτως τοµέα 
δραστηριότητας, τα κύρια ευρήµατα της έρευνας, σε σχέση µε τις µεταβολές της 
πιστοληπτικής ικανότητας είναι τα ακόλουθα: περίπου 3 από τις 4 επιχειρήσεις οι 
οποίες κατατάχθηκαν σε µία από τις τρεις περιοχές πιστωτικού κινδύνου παρέµειναν 
στην ίδια περιοχή ένα έτος µετά την αξιολόγησή τους (το 75,25%), Πίνακας 1.5. 
Επίσης ο αριθµός των επιχειρήσεων των οποίων αναβαθµίστηκε η πιστοληπτική 
ικανότητα είναι κατά 16,1% µεγαλύτερος αυτών των οποίων υποβαθµίστηκε. 
Αναβαθµίστηκε το 13% των επιχειρήσεων (2.726 επιχειρήσεις), ενώ υποβαθµίστηκε 
το 11,21% δηλαδή 2.348 επιχειρήσεις 
 
 

 Πίνακας 1.5: Μέση ετήσια µεταβολή πιστοληπτικής ικανότητας συνόλου επιχειρήσεων 1998-2002

Αξιολόγηση              
(t / t+1) 

Περιοχή Χαµηλού 
Πιστωτικού 
Κινδύνου  

Περιοχή Μέσου 
Πιστωτικού 
Κινδύνου  

Περιοχή Υψηλού 
Πιστωτικού 
Κινδύνου  

Σύνολα 

Περιοχή Χαµηλού 
Πιστωτικού Κινδύνου  

74.54%             
3.914 επιχ. 

24.07%           
1.264 επιχ. 

1.39%               
73 επιχ. 

100%        
5.251 επιχ. 

Περιοχή Μέσου 
Πιστωτικού Κινδύνου  

13.54%             
1.464 επιχ. 

77.12%           
8.340 επιχ. 

9.34%               
1.011 επιχ. 

100%        
10.815 επιχ. 

Περιοχή Υψηλού 
Πιστωτικού Κινδύνου  

1.18%               
58 επιχ. 

24.72%           
1.204 επιχ. 

74.10%              
3.608 επιχ. 

100%       
4.870 επιχ. 

      Σύνολο 20.936 επιχ. 
 

Αντίστοιχα σε µέση τριετή µεταβολή (βλ. Πίνακα 1.6) παρατηρείται ότι ο 
αριθµός των επιχειρήσεων των οποίων αναβαθµίστηκε η πιστοληπτική ικανότητα 
είναι κατά 43,10% µεγαλύτερος αυτών των οποίων υποβαθµίστηκε. ∆ηλαδή στο 
σύνολο του δείγµατος αναβαθµίστηκε το 21,68% των επιχειρήσεων (3.911 
επιχειρήσεις) ενώ υποβαθµίστηκε το 15,15% (2.733 επιχειρήσεις). 
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 Πίνακας 1.6: Μέση τριετής µεταβολή πιστοληπτικής ικανότητας συνόλου επιχειρήσεων 1998-2002

Αξιολόγηση              
(t / t+3) 

Περιοχή Χαµηλού 
Πιστωτικού 
Κινδύνου  

Περιοχή Μέσου 
Πιστωτικού 
Κινδύνου  

Περιοχή Υψηλού 
Πιστωτικού 
Κινδύνου  

Σύνολα 

Περιοχή Χαµηλού 
Πιστωτικού Κινδύνου  

65.91%             
2.867 επιχ. 

30.64%           
1.333 επιχ. 

3.45%               
150 επιχ. 

100%         
4.350 επιχ. 

Περιοχή Μέσου 
Πιστωτικού Κινδύνου  

21.00%             
1.963 επιχ. 

65.63%           
6.134 επιχ. 

13.37%              
1.250 επιχ. 

100%         
9.347 επιχ. 

Περιοχή Υψηλού 
Πιστωτικού Κινδύνου  

4.89%               
212 επιχ. 

40.05%           
1.736 επιχ. 

55.06%              
2.387 επιχ. 

100%        
4.335 επιχ. 

      Σύνολο 18.032 επιχ. 

(*Η διαφορά η οποία παρατηρείται στον αριθµό των επιχειρήσεων στους πίνακες οφείλεται στο 
γεγονός ότι κάποιες επιχειρήσεις δεν ήταν δυνατό να αξιολογηθούν τρία έτη µετά την αρχική τους 
αξιολόγηση είτε γιατί δεν ήταν διαθέσιµα τα οικονοµικά στοιχεία τους είτε γιατί αδράνησαν ή 
πτώχευσαν.)

 
Οι µεταβολές των επιχειρήσεων όσον αφορά την πιστοληπτική ικανότητά 

τους είναι µια πραγµατικότητα που καταδεικνύει τη σηµαντικότητα των συστηµάτων 
εκτίµησης του πιστωτικού κινδύνου. Ένα ισχυρό σύστηµα πρέπει να προβλέπει ορθά 
τον πιστωτικό κίνδυνο που χαρακτηρίζει µια επιχείρηση. Τυχόν µεταβολή της 
πιστοληπτικής ικανότητας µιας επιχείρησης έχει αρνητικές επιπτώσεις για µια 
τράπεζα. Αν µια επιχείρηση ταξινοµηθεί σε κατηγορία χαµηλού κινδύνου και µε το 
πέρας του χρόνου αποδειχθεί ότι ανήκει σε κατηγορία υψηλότερου κινδύνου η 
τράπεζα εκτίθεται σε κίνδυνο. Επίσης αν µια τράπεζα εκτιµηθεί ότι ανήκει σε 
κατηγορία υψηλού κινδύνου (δεν εγκριθεί η χορήγηση για την δανειοδότηση) και 
τελικά αποδειχθεί ότι ανήκει σε κατηγορία χαµηλότερου κινδύνου η τράπεζα χάνει 
ένα συνεπή πελάτη. 

Πάντως, την τελευταία τετραετία, κυρίως µετά το 1999, σηµειώθηκε 
σηµαντική βελτίωση της ποιότητας του χαρτοφυλακίου των ελληνικών τραπεζών 
λόγω της πολιτικής που εφαρµόζουν υιοθετώντας διεθνή πρότυπα για τη διαχείριση 
των πιστωτικών κινδύνων. Όµως, όπως αναφέρεται και στην Έκθεση του ∆ιοικητή 
της Τραπέζης Ελλάδος του 2002, η ταχεία πιστωτική επέκταση των τελευταίων ετών 
αυξάνει τη σηµασία της εκτίµησης από τις τράπεζες του πιστωτικού κινδύνου, ο 
οποίος γενικά αποτελεί το σηµαντικότερο κίνδυνο που αντιµετωπίζουν. 
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1.5 ∆ιαδικασία ανάπτυξης ενός συστήµατος εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου 
 

Η διαδικασία ανάπτυξης ενός συστήµατος εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου 
µπορεί να χωριστεί σε τρία στάδια [Σχήµα 1.5, Schumann και Liu (2002)]. Στο πρώτο 
στάδιο καθορίζεται το πρόβληµα το οποίο το σύστηµα καλείται να ‘επιλύσει’ και 
συλλέγονται και προετοιµάζονται τα δεδοµένα τα οποία θα χρησιµοποιήσει (problem 
definition & data preparation). 

Τα δεδοµένα (χαρακτηριστικά επιχειρήσεων) συλλέγονται βάσει των 
κριτηρίων που έχουν καθοριστεί από τους πιστωτικούς αναλυτές. Προέρχονται από 
εταιρίες για τις οποίες είναι γνωστό αν έχουν ανταποκριθεί στις υποχρεώσεις του 
δανεισµού ή όχι (δηλαδή γνωρίζουν οι κατασκευαστές του συστήµατος την ακριβή 
ταξινόµηση των εταιριών αυτών). Οι ‘ποιότητα’ των δεδοµένων πρέπει να είναι 
ικανοποιητική ούτως ώστε να γίνει καλύτερη εκπαίδευση του υπό ανάπτυξη 
συστήµατος και εντέλει να κατασκευάζεται ένα αποτελεσµατικό σύστηµα. Η βάση 
δεδοµένων που θα χρησιµοποιηθεί πρέπει να είναι αρκετά µεγάλη και να αντιστοιχεί 
σε ένα βάθος χρόνου. Με αυτό τον τρόπο κατά την εκπαίδευση του επιτυγχάνεται η 
ενσωµάτωση της σχέσεως του πιστωτικού κινδύνου των επιχειρήσεων µε 
παραµέτρους όπως οι οικονοµικές εξελίξεις που διαµορφώνουν το εκάστοτε 
επιχειρηµατικό περιβάλλον. 

Η βάση δεδοµένων χωρίζεται στο δείγµα εκπαίδευσης (training sample) και 
στο δείγµα ελέγχου (test sample) Οι προετοιµασία τους έγκειται στον τρόπο µε τον 
οποίο θα εισαχθούν στο σύστηµα (βλ. Κεφ.2 §2.1 & §2.2). 

Στο δεύτερο στάδιο (Σχήµα 1.4) επιλέγεται το µοντέλο µε το οποίο θα 
αναλυθούν τα δεδοµένα και πραγµατοποιείται η ανάπτυξη του συστήµατος (data 
analysis & model building). Οι παράµετροι του µοντέλου είναι τα κριτήρια µέσω των 
οποίων θα γίνει η ταξινόµηση και ο τρόπος µε τον οποίο αυτά συνδέονται. Οι 
παράµετροι αυτοί ενσωµατώνονται στην τεχνική ταξινόµησης που χρησιµοποιεί το 
σύστηµα. 

Το µοντέλο θα επεξεργαστεί τα δεδοµένα (το δείγµα εκπαίδευσης) και 
σύµφωνα µε αυτό θα γίνει η ταξινόµηση των επιχειρήσεων σε αυτές που µπορούν να 
χρηµατοδοτηθούν και σε αυτές που δε µπορούν (εκτιµώµενη ταξινόµηση). Η µέθοδος 
ταξινόµησης που θα επιλεχθεί για την ανάπτυξη του µοντέλου πρέπει να 
ελαχιστοποιεί τις διαφορές στην ταξινόµηση που θα προκύψει σε σχέση µε τη 
δεδοµένη ταξινόµηση του δείγµατος εκπαίδευσης. 

Το δείγµα εκπαίδευσης λοιπόν είναι αυτό που ‘ρυθµίζει’ τις παραµέτρους του 
συστήµατος ταξινόµησης. ∆ηλαδή, αν τα αποτελέσµατα που εξάγει το σύστηµα, όταν 
σε αυτό εισέρχονται ως δεδοµένα αυτά του δείγµατος εκπαίδευσης, δεν είναι τα 
επιθυµητά οι παράµετροι του επαναπροσδιορίζονται. Για την περαιτέρω ανάλυση του 
υπό κατασκευή συστήµατος, το µοντέλο υπόκεινται σε επιπλέον έλεγχο µέσω των 
δειγµάτων ελέγχου. Έπειτα χρησιµοποιούνται κάποιες τεχνικές, συνήθως στατιστικές 
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και γραφικές, µε την εφαρµογή των οποίων ελέγχεται πάλι η ορθότητα του 
συστήµατος (ανάλυση των τεχνικών αυτών γίνεται στο Κεφ.2 §2.6 ). 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

Σχήµα 1.4: Σχηµατική αναπαράσταση της διαδικασίας ανάπτυξης 
 του µοντέλου ταξινόµησης 

 
 

Το δεύτερο στάδιο, στην κατασκευή ενός τέτοιου συστήµατος, ίσως είναι το 
σηµαντικότερο και εγείρει σηµαντικά ερωτήµατα για τους ειδικούς. Ποία µέθοδος 
επεξεργασίας των δεδοµένων πρέπει να χρησιµοποιηθεί (τεχνική ταξινόµησης), µε 
ποίον τρόπο είναι καλύτερο να εισαχθούν τα δεδοµένα, πώς πρέπει να καθοριστούν 
και να ρυθµιστούν οι παράµετροι του µοντέλου, πόσοι έλεγχοι του συστήµατος 
πρέπει να γίνουν ώστε αυτό να εξάγει ασφαλή αποτελέσµατα, ποίες µέθοδοι 
αξιολόγησης του πρέπει να εφαρµοστούν κ.ά. 

Τέλος, στο τρίτο στάδιο αφού έχει ολοκληρωθεί η ανάπτυξη του συστήµατος, 
αυτό εφαρµόζεται στην πράξη και αξιολογείται η ‘ισχύς’ του (model application & 
model validation). Μετά την ολοκλήρωση της διαδικασίας ανάπτυξης του µοντέλου 
ταξινόµησης και εφόσον αυτό κριθεί ικανοποιητικό όσον αφορά την ρύθµιση των 
παραµέτρων που το διέπουν και την αποτελεσµατικότητά του µπορεί πλέον να 
χρησιµοποιηθεί και στην πράξη, για την ταξινόµηση επιχειρήσεων που κάνουν 
αίτηση για χρηµατοδότηση. 

Το σύστηµα κατά την περίοδο εφαρµογής του σε πραγµατικές καταστάσεις 
παρατηρείται από τους ειδικούς. Έπειτα από κάποιο χρονικό διάστηµα συνήθως 
µεταβάλλονται κάποιες από τις παραµέτρους του σύµφωνα µε τις διορθώσεις των 
ειδικών, έτσι ώστε να εξάγει ακόµα πιο ασφαλή αποτελέσµατα. Γίνεται λοιπόν 
αντιληπτό ότι τα στάδια ενός συστήµατος εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου διέπονται 
από µια αµφίδροµη σχέση και ότι αυτό πρέπει να υπόκειται σε συνεχής ελέγχους και 
τροποποιήσεις έτσι ώστε να δίνει τη βέλτιστη δυνατή εκτίµηση. 
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Σχήµα 1.5:  Στάδια της διαδικασίας ανάπτυξης ενός συστήµατος εκτίµησης 
πιστωτικού κινδύνου 

 
 
 
1.6 Απαιτήσεις – κριτήρια ελέγχου συστηµάτων εκτίµησης πιστωτικού     
      κινδύνου 
 

Η ανάπτυξη και η χρήση συστηµάτων εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου από τα 
πιστωτικά ιδρύµατα αποσκοπεί στην µείωση των απολεσθέντων κεφαλαίων από 
δανειοδοτήσεις. Η ‘ισχύς’ και η ορθότητά τους λοιπόν είναι ένα πρόβληµα που 
απασχολεί τις τράπεζες. Σύµφωνα όµως και µε τα νέα διεθνή δεδοµένα λόγω της 
εκδόσεως των διατάξεων της Επιτροπής Τραπεζικής Επιθεώρησης της Βασιλείας (βλ. 
Παράρτηµα) είναι ένα θέµα που απασχολεί και την εποπτική αρχή που έχει οριστεί να 
τα ελέγχει. 

Εποµένως οι τράπεζες έχουν κάποιες απαιτήσεις από αυτά οι οποίες 
αποτελούν και κριτήρια ελέγχου της ορθότητας τους. Τα κριτήρια ελέγχου 
σχετίζονται κυρίως µε τα βασικά χαρακτηριστικά ενός συστήµατος που αναφέρθηκαν 
στην παράγραφο 1.3.2 και στον τρόπο µε τον οποίο αναπτύσσεται το µοντέλο 
ταξινόµησης. Οι βασικές απαιτήσεις-κριτήρια ελέγχου µπορούν να χωριστούν στα 
ποιοτικά στοιχεία (quantitative aspects) και στα ποσοτικά (qualitative aspects) 
[Deutsche Bundesbank, (2003), Krahnen και Weber, (2001)]: 

Τα ποσοτικά αφορούν, καταρχήν, τη διακριτική ικανότητα του συστήµατος. 
Καλύτερη διάκριση του κινδύνου σηµαίνει και πιο σαφής εκτίµηση του. Επιπλέον 
σηµασία έχει και η ορθότητά των εκτιµήσεων που παρέχει το σύστηµα. Ένα σύστηµα 
προφανώς δεν µπορεί να είναι τέλειο. Αυτό που ενδιαφέρει το πιστωτικό ίδρυµα που 
το χρησιµοποιεί είναι αν οι αιτήσεις δανειοδότησης που εγκρίθηκαν (µέσω του 
συστήµατος) µελλοντικά θα περιέχουν ένα µικρό βαθµό σφάλµατος. ∆ηλαδή αν 
ελάχιστες επιχειρήσεις που εκτιµήθηκαν ως συνεπείς θα αποδειχθούν ασυνεπείς. 

Τα ποιοτικά κριτήρια αφορούν τη διαδικασία που ακολουθήθηκε για την 
ανάπτυξη του συστήµατος (µοντέλου ταξινόµησης). ∆ηλαδή αν έγινε σωστή επιλογή 
και σύνθεση των παραγόντων που επηρεάζουν τον κίνδυνο, αν χρησιµοποιήθηκε για 
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την ανάπτυξη του µοντέλου η κατάλληλη τεχνική ταξινόµησης, αν αυτό υποβλήθηκε 
σε αρκετές δοκιµές και αν η ‘ποιότητα’ των δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκαν για 
την ανάπτυξή του ήταν καλή. Επίσης βασική απαίτηση από ένα σύστηµα είναι να 
είναι κατανοητά στους πιστωτικούς αναλυτές και στους αποφασίζοντες µιας 
επικείµενης δανειοδότησης τα αποτελέσµατα τα οποία παράγει. ∆ηλαδή πρέπει να 
είναι εµφανής η επίδραση των µεταβλητών απόφασης στο εξαγόµενο αποτέλεσµα 
(Schumman και Liu, 2002). 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 
ΑΝΑΠΤΥΞΗ ΠΕΙΡΑΜΑΤΟΣ ΚΑΙ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 
 
 
2.1 Εισαγωγή 
 

Όπως προαναφέρθηκε, στη συγκεκριµένη µελέτη αναπτύσσονται και 
εφαρµόζονται διαδικασίες προετοιµασίας των δεδοµένων που εισέρχονται σε ένα 
σύστηµα εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου. Ο τρόπος µε τον οποίο προετοιµάζονται 
και εισέρχονται τα δεδοµένα σε ένα σύστηµα αποτελεί χαρακτηριστικό του, και το 
διαφοροποιεί ως προς τα αποτελέσµατα που παράγει. ∆ηλαδή η διαδικασία αυτή 
παίζει σηµαντικό ρόλο ως προς την ακρίβεια των εκτιµήσεων που παράγει ένα 
σύστηµα. 

Τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν για την ανάπτυξη του συγκεκριµένου 
πειράµατος είναι α) οι επιδόσεις 1411 επιχειρήσεων σε έντεκα χρηµατοοικονοµικούς 
δείκτες και β) η ταξινόµηση των επιχειρήσεων ως συνεπείς και ασυνεπείς, η οποία 
αποτελεί την εξαρτηµένη µεταβλητή του προβλήµατος. Οι δείκτες αποτελούν τις 
ανεξάρτητες µεταβλητές του προβλήµατος και είναι οι εξής: 

1. Κέρδη προ τόκων και φόρων / Σύνολο ενεργητικού 
2. Καθαρά κέρδη / Ίδια κεφάλαια 
3. Πωλήσεις / Σύνολο ενεργητικού 
4. Μικτά κέρδη / Σύνολο ενεργητικού 
5. Καθαρά κέρδη / Κεφάλαιο κίνησης 
6. Σύνολο υποχρεώσεων / Σύνολο ενεργητικού 
7. Μακροπρόθεσµες υποχρεώσεις / (Μακροπρόθεσµες υποχρεώσεις + Ίδια 

κεφάλαια) 
8. (Κυκλοφορούν ενεργητικό-Αποθέµατα) / Βραχυπρόθεσµες υποχρεώσεις 
9. ∆ιαθέσιµα / Βραχυπρόθεσµες υποχρεώσεις 
10. Βραχυπρόθεσµες υποχρεώσεις / Ίδια κεφάλαια 
11. Σύνολο υποχρεώσεων / Κεφάλαιο κίνησης 

 
Οι επιδόσεις των επιχειρήσεων στις 11 µεταβλητές (χρηµατοοικονοµικούς 

δείκτες) αποτελούν ποσοτικά χαρακτηριστικά της κάθε επιχείρησης και είναι συνεχής 
τιµές. Μια συνήθης τακτική, όταν αναπτύσσεται ένα σύστηµα εκτίµησης πιστωτικού 
κινδύνου, είναι η οµαδοποίηση των πιθανών τιµών που πηγάζουν από τις µεταβλητές 
απόφασης-πρόβλεψης σε διαστήµατα (Hand και Adams, 2000). Η τεχνική αυτή 
ονοµάζεται διακριτοποίηση. 
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Μέσω κάποιων διαδικασιών η κάθε µεταβλητή χωρίζεται σε κάποιες 
κατηγορίες. Έτσι λοιπόν αντί να εισαχθούν στο σύστηµα οι συνεχείς τιµές της υπό 
εξέταση επιχείρησης για κάθε µεταβλητή, εισάγονται οι αριθµοί που υποδηλώνουν 
την κατηγορία στην οποία ανήκει (για κάθε µεταβλητή) η υπό εξέταση επιχείρηση 
(Σχήµα 2.1). 
 

 ∆είκτης Χ 
 ∆ιάστηµα 1ο ∆ιάστηµα 2ο 
 [-∞ , 0.1] [0.1 , +∞] 
   

 Επιχείρηση  Α 
σκορ 0.05 

1 
  

  Επιχείρηση  Β 
σκορ 0.2   

2 

Σχήµα 2.1: Παράδειγµα διακριτοποίησης 
 

Εποµένως, οι διαδικασίες που αναπτύχθηκαν και εφαρµόστηκαν στη 
συγκεκριµένη µελέτη είναι διαδικασίες διακριτοποίησης ποσοτικών χαρακτηριστικών 
ή αλλιώς εύρεσης βέλτιστων διαστηµάτων εντός των µεταβλητών. Το ερώτηµα όµως 
που εγείρεται είναι πόσες κατηγορίες-διαστήµατα πρέπει να αναπτυχθούν εντός των 
µεταβλητών ώστε το σύστηµα να παρέχει ορθότερες εκτιµήσεις. 

Οι εξεταζόµενες διαδικασίες στο συγκεκριµένο πείραµα είναι τρεις, 
παρουσιάζονται στην παράγραφο 2.3 και αποσκοπούν στη δηµιουργία τριών, 
τεσσάρων και πέντε διαστηµάτων εντός της κάθε µεταβλητής. 
 
 
 
2.2 Ανάπτυξη πειράµατος 
 

Η διαδικασία που ακολουθήθηκε για την ανάπτυξη του πειράµατος είναι οι 
εξής (Σχήµα 2.2). Αρχικά τα δεδοµένα χωρίστηκαν στο δείγµα εκπαίδευσης που 
περιείχε 705 επιχειρήσεις και στο δείγµα ελέγχου που περιείχε 706 επιχειρήσεις. Η 
οµαδοποίηση των επιχειρήσεων στα δύο δείγµατα έγινε τυχαία και εντός αυτών 
υπήρχαν συνεπείς και ασυνεπείς επιχειρήσεις. Το δείγµα εκπαίδευσης 
χρησιµοποιήθηκε για την ανάπτυξη των διαδικασιών διακριτοποίησης των ποσοτικών 
χαρακτηριστικών των επιχειρήσεων και το δείγµα εκπαίδευσης για την εξέτασή τους. 

∆ηλαδή χρησιµοποιώντας το δείγµα εκπαίδευσης οι διαδικασίες παρήγαγαν τα 
βέλτιστα σηµεία διαχωρισµού-διαστήµατα για την κάθε µεταβλητή. Έπειτα αυτά 
εφαρµόστηκαν στο δείγµα ελέγχου και έγινε η διακριτοποίηση των τιµών του. Στη 
συνέχεια µέσω της µεθόδου της λογιστικής παλινδρόµησης (logistic regression, βλ. § 
2.4) εντοπίστηκε η συναρτησιακή µορφή που συνδέει την εξαρτηµένη µεταβλητή 
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(δεδοµένη ταξινόµηση) µε τις ανεξάρτητες µεταβλητές (χρηµατοοικονοµικούς 
δείκτες). Σε αυτό το σηµείο, στις επιχειρήσεις προσδόθηκαν κάποια βάρη, µε τέτοιο 
τρόπο ούτως ώστε εντός των δειγµάτων να υπάρχει ίδιος αριθµός συνεπών και 
ασυνεπών επιχειρήσεων. Η συναρτησιακή σχέση αυτή εφαρµόστηκε στο δείγµα 
ελέγχου, του οποίου τα δεδοµένα είχαν διακριτοποιηθεί, και παρήχθησαν εκτιµήσεις 
για τη δανειοληπτική ικανότητα των επιχειρήσεων. Οι εκτιµήσεις αυτές συγκρίθηκαν 
µε τη δεδοµένη ταξινόµηση των επιχειρήσεων και εξήχθησαν χρήσιµα συµπεράσµατα 
για την αποτελεσµατικότητα των εξεταζόµενων διαδικασιών. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Σχήµα 2.2: Βήµατα ανάπτυξης πειράµατος 
 
 

Η όλη διαδικασία-πείραµα, δηλαδή ο διαχωρισµός των 1411 επιχειρήσεων 
στο δείγµα εκπαίδευσης και ελέγχου και η επεξεργασία των δειγµάτων αυτών µέσω 
των παραπάνω βηµάτων, πραγµατοποιήθηκε πέντε φορές. Αυτό συνέβη διότι µέσω 
της επανάληψης τους πειράµατος είναι πιο ασφαλή και σαφή τα συµπεράσµατα που 
εξάγονται όσον αφορά τη σύγκριση των µεθόδων διακριτοποίησης που εξετάστηκαν. 
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2.3 Εξεταζόµενες διαδικασίες διακριτοποίησης 
 
 
2.3.1 Η διαδικασία των ποσοστιµόριων (percentiles cut-points) 
 

Η τεχνική αυτή χωρίζει-οµαδοποιεί τις τιµές µιας συνεχής µεταβλητής σε c 

διαστήµατα µε τέτοιο τρόπο ώστε 100 %
c

 των τιµών της συνεχής µεταβλητής να 

ανήκει σε κάθε διάστηµα. Ο διαχωρισµός γίνεται µε την εύρεση της αντίστοιχης 
τιµής–εκατοστηµορίου. ∆ηλαδή το x εκατοστηµόριο (x percentile) είναι η τιµή πάνω 
από την οποία ανήκει το (1-x)% των υπό εξέταση περιπτώσεων και κάτω από αυτή το 
x %. 

Η διαδικασία είναι απλή διότι δε λαµβάνει υπόψη της τη σχέση των 
ανεξάρτητων µεταβλητών και της εξαρτηµένης µεταβλητής. Αυτό µπορεί να 
οδηγήσει στην απώλεια σηµαντικών πληροφοριών για ένα µοντέλο ταξινόµησης το 
οποίο χρησιµοποιεί τη συγκεκριµένη διαδικασία διακριτοποίησης. Παρά το γεγονός 
αυτό, τα µοντέλα αυτά είναι άµεσα υλοποιήσιµα και σε προηγούµενες έρευνες έχουν 
εξάγει ικανοποιητικά αποτελέσµατα (Hand και Adams,2000). 
 
 
 
2.3.2 Η απόσταση Kolmogorov-Smirnoff 
 

Η απόσταση των Kolmogorov-Smirnoff (K-S distance) χρησιµοποιήθηκε για 
πρώτη φορά το 1977 από τον Friedman για την κατασκευή δένδρων απόφασης. Η 
απόσταση είναι µια θεµελιώδεις έννοια που σκοπός της είναι να µετρήσει πόσο 
απέχουν δύο παρατηρήσεις, να ποσοτικοποιηθεί δηλαδή η διαφορά τους. Ένα δένδρο 
απόφασης που διέπεται από την τεχνική αυτή µπορεί να χρησιµοποιηθεί είτε ως 
τεχνική ταξινόµησης είτε ως διαδικασία διακριτοποίησης ποσοτικών 
χαρακτηριστικών. 

Για διακριτοποίηση χαρακτηριστικών σε δύο διαστήµατα η τεχνική λειτουργεί 
ως εξής (Utgoff και Clouse, 1996): για να χωριστούν οι τιµές µιας συνεχής 
µεταβλητής x, στη προκειµένη µελέτη ενός χρηµατοοικονοµικού δείκτη, σε δύο 
διαστήµατα, χρειάζεται να βρεθεί µια τιµή της µεταβλητής αυτής, έστω a, η οποία 
αποτελεί την τιµή διαχωρισµού. Το ένα διάστηµα διακριτοποίησης θα αποτελείται 
από τις τιµές του x < a και το άλλο από τις τιµές του x > a. ∆ηλαδή η τιµή a αποτελεί 
το πάνω όριο τιµών του ενός διαστήµατος, [ , ]x a∈ −∞ , και το κάτω του άλλου, 

. Το ερώτηµα όµως που προκύπτει είναι πώς βρίσκεται η τιµή αυτή. [ ,x a∈ +∞]
Έστω ότι είναι γνωστές οι συναρτήσεις κατανοµής που χαρακτηρίζουν τις 

κατηγορίες των συνεπών και ασυνεπών επιχειρήσεων και αφορούν τη συνεχή 
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µεταβλητή x,  και αντίστοιχα. Η βέλτιστη τιµή διαχωρισµού a 

µεγιστοποιεί την διαφορά 

( )AF x ( )BF x

( ) ( )A BF a F a− . Η εύρεση των συναρτήσεων κατανοµών 

των δύο κατηγοριών των εταιριών γίνεται µε εµπειρικό τρόπο. 
Ένα σχηµατικό παράδειγµα της διαδικασίας αυτής δίνεται στο Σχήµα 2.3. Για 

τις δύο κατηγορίες των εταιριών τοποθετούνται στον άξονα τον χ οι τιµές τους για τη 
συγκεκριµένη συνεχή µεταβλητή (είναι γνωστές από το δείγµα εκπαίδευσης), από τη 
µικρότερη στη µεγαλύτερη, και σχηµατίζουν δύο κλιµακωτές συναρτήσεις που είναι 
οι προσεγγιστικές συναρτήσεις κατανοµών. 

Αν όµως το ερώτηµα που τίθεται είναι η διακριτοποίηση ενός συνεχούς 
χαρακτηριστικού σε πάνω από δύο διαστήµατα, τότε χρειάζεται να βρεθούν 
καινούργιες τιµές διαχωρισµού. Αφού βρεθεί η βέλτιστη τιµή διαχωρισµού a, που 
χωρίζει τις τιµές σε δύο διαστήµατα, εφαρµόζεται πάλι η µέθοδος σε κάθε διάστηµα 
ξεχωριστά και προκύπτουν επιπλέον σηµεία διαχωρισµού (βλ. Σχήµατα 2.4, 2.5). 

Η εύρεση των τιµών διαχωρισµού των συνεχών µεταβλητών (των έντεκα 
χρηµατοοικονοµικών δεικτών) χρησιµοποιώντας τη µέθοδο K-S πραγµατοποιήθηκε 
στο λογισµικό Matlab. 
 
 

Σχήµα 2.3: Εύρεση βέλτιστου σηµείου διαχωρισµού 
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Σχήµα 2.4: Εύρεση επιπλέον σηµείου διαχωρισµού από διάστηµα x<a 
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Σχήµα 2.5: Εύρεση επιπλέον σηµείου διαχωρισµού από διάστηµα x>a 
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2.3.3 Μέθοδος CART. ∆ένδρα ταξινόµησης και παλινδρόµησης 
 

Η µέθοδος CART (∆ένδρα Ταξινόµησης και Παλινδρόµησης - Classification 
and Regression Trees) είναι µια µη παραµετρική τεχνική που αναπτύχθηκε για την 
ανάλυση προβληµάτων ταξινόµησης. ∆ηλαδή δύναται να παρουσιάσει την σχέση που 
συνδέει τις µεταβλητές απόφασης, για τον καθορισµό ενός αποτελέσµατος ή µιας 
εξαρτηµένης µεταβλητής. Αν η εξαρτηµένη µεταβλητή είναι συνεχής τότε η µέθοδος 
CART παράγει ένα δένδρο παλινδρόµησης ενώ αν είναι διακριτή ένα δένδρο 
ταξινόµησης (Yohannes και Webb, 1999). Και στις δύο περιπτώσεις ο σκοπός της 
µεθόδου είναι να αποκαλύψει την δοµή του προβλήµατος εκτίµησης-ταξινόµησης. Οι 
πρώτες έρευνες που πραγµατοποιήθηκαν για την ανάλυση χρηµατοοικονοµικών 
προβληµάτων ταξινόµησης χρησιµοποιώντας τη µέθοδο αυτή έγιναν από τους 
Breiman et al. το 1984 και Frydman et al. το 1985. 

Η µέθοδος οδηγεί στην ανάπτυξη ενός δυαδικού δένδρου ταξινόµησης µε 
βάση ένα δείγµα επιχειρήσεων, αξιοποιώντας τα χαρακτηριστικά τους, την 
πραγµατική τους ταξινόµηση, τις αρχικές πιθανότητες κατάταξης και το κόστος κάθε 
µορφής εσφαλµένης ταξινόµησης (σφάλµα τύπου Ι και ΙΙ, βλ. § 2.6). Το δένδρο αυτό 
αποτελείται από κόµβους σε κάθε έναν από τους οποίους αντιστοιχεί ένας κανόνας 
απόφασης. Οι κανόνες αυτοί έχουν συνήθως µονοµεταβλητή µορφή. Πρόκειται, 
δηλαδή, για ένα χρηµατοοικονοµικό δείκτη και µία τιµή – όριο γι’αυτόν (Σχήµα 2.6). 

Οι κανόνες είναι ενσωµατωµένοι στον αλγόριθµο που χρησιµοποιεί το δένδρο 
και προσδιορίζονται µέσω κάποιων τεχνικών, οι οποίες εφαρµόζονται ώστε να 
παρέχει το δένδρο ακρίβεια στις εκτιµήσεις που εξάγει. Κυρίως επιλέγονται µε 
κριτήριο την ελαχιστοποίηση του κόστους από τις εσφαλµένες ταξινοµήσεις 
(Ζοπουνίδης, 1998). 
 

( ) ( ) ( ) 1
0 1

0 1

1 ( ) ((0 /1 (1/ 0
( )

on t n tR t C C
p t N N

π π⎡ ⎤= +⎣ ⎦
)  , 

όπου: 
N0, N1:  ο συνολικός αριθµός επιχειρήσεων σε κάθε οµάδα (συνεπών – µη   
                        συνεπών) επιχειρήσεων. 
n0(t), n1(t): ο αριθµός των επιχειρήσεων της κάθε οµάδας που αποµένουν στον   
                        κόµβο t. 
C(1/0):  το κόστος εσφαλµένης ταξινόµησης µιας επιχείρησης, στην οµάδα 1  
                        ενώ στην πραγµατικότητα ανήκει στην οµάδα 0. 
C(0/1):  το κόστος εσφαλµένης ταξινόµησης µιας επιχείρησης, στην οµάδα 0  
                        ενώ στην πραγµατικότητα ανήκει στην οµάδα 1. 
π0, π1:  η a priori πιθανότητα για µια επιχείρηση να ανήκει στην οµάδα 0 ή  
                        στην οµάδα 1 αντίστοιχα. 
p(t):  η πιθανότητα ταξινόµησης µιας επιχείρησης στον κόµβο t. 
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Σχήµα 2.6: Παράδειγµα δένδρου ταξινόµησης CART 
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Το δένδρο εκπαιδεύεται µέσω του δείγµατος εκπαίδευσης και ελέγχεται για 
την αξιοπιστία του µέσω των δειγµάτων ελέγχου. Ο αλγόριθµος που χρησιµοποιείται 
για την ανάπτυξη δένδρων ταξινόµησης και παλινδρόµησης είναι ο αλγόριθµος της 
αναδροµικής διαφοροποίησης (recursive partitioning algorithm). Αρχικά ο 
αλγόριθµος χρησιµοποιεί κάποιες τεχνικές διαχωρισµού των µεταβλητών. Οι πιο 
σηµαντικοί από αυτούς είναι το κριτήριο του Gini, ο δυαδικός κανόνας (twoing rule) 
και οι διαχωρισµοί γραµµικού συνδυασµού (linear combination splits) [βλ. Breiman 
et al. (1984), Yohannes και Webb (1999)]. Επιπλέον µπορούν να χρησιµοποιηθούν 
και άλλοι κανόνες διαχωρισµού ανάλογα µε τις ανάγκες του εκάστοτε χρήστη. Έπειτα 
εφαρµόζεται σε κάθε κόµβο του δένδρου η συνάρτηση (impurity function) που 
ελέγχει κατά πόσον οι τιµές διαχωρισµού των κριτηρίων (κανόνες) είναι οι βέλτιστες, 
δηλαδή δηµιουργούν ένα αξιόπιστο δένδρο ταξινόµησης. Επειδή ο τρόπος µε τον 
οποίον µετράται η αξιοπιστία ποικίλει, η µορφή της συνάρτησης µπορεί να διαφέρει. 
Η συνάρτηση συνήθως έχει τη µορφή: 
 

( ) ( ) ( ) ( )i∆ , L L R Rs t i t p i t p i t⎡ ⎤ ⎡= − − ⎤⎣ ⎦ ⎣ ⎦  , 
 
όπου: 
s = µια συγκεκριµένη τιµή διαχωρισµού. 
pL = η αναλογία των επιχειρήσεων στον κόµβο t που πηγαίνουν στο αριστερό ‘κλαδί’  
       του δένδρου, tL. 
pR = η αναλογία των επιχειρήσεων στον κόµβο t που πηγαίνουν στο δεξί ‘κλαδί’ του    
        δένδρου, tR. 
i(tL) = λανθασµένες εκτιµήσεις στο αριστερό ‘κλαδί’. 
i(tR ) = λανθασµένες εκτιµήσεις στο δεξί ‘κλαδί’. 
 

Ο αλγόριθµος επιλέγει τη βέλτιστη τιµή διαχωρισµού για κάθε µεταβλητή. Η 
βέλτιστη τιµή είναι αυτή που ελαχιστοποιεί την παραπάνω συνάρτηση. Στη συνέχεια 
για κάθε τελικό κόµβο ορίζεται και η κατηγορία την οποία αντιπροσωπεύει σύµφωνα 
µε τη συνάρτηση κόστος των λανθασµένων εκτιµήσεων. 

Ο αλγόριθµος αναδροµικής διαφοροποίησης παρουσιάζεται ως ένας 
συνδυασµός µονοµεταβλητής και πολυµεταβλητής προσέγγισης, παρουσιάζοντας 
χαρακτηριστικά και των δύο. Από τη µία, η κατάταξη των επιχειρήσεων γίνεται βάση 
ενός µοναδικού χαρακτηριστικού. Από την άλλη, όµως, τα δένδρα που δηµιουργεί η 
µέθοδος είναι µια αλληλουχία κόµβων που είναι ουσιαστικά µια αλληλουχία 
χαρακτηριστικών για την ταξινόµηση των επιχειρήσεων. 
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Επειδή ο Α.Α.∆. είναι µια επαναληπτική µέθοδος, δηλαδή συνεχίζει η 
διαδικασία στους κόµβους που δεν είναι τελικοί, ενδεχόµενο σηµαντικό πρόβληµα 
είναι η εµφάνιση υπερπροσαρµογής (overfitting) του δένδρου στα δεδοµένα. Η 
συνεχόµενη διαφοροποίηση είναι δυνατόν να οδηγήσει σε δένδρο στο οποίο κάθε 
τελικός κόµβος κατατάσσει-αντιπροσωπεύει µόνο µια επιχείρηση. Τα µεγάλα δένδρα 
παρουσιάζουν δύο µειονεκτήµατα: 1) παρόλο που είναι υψηλής ακρίβειας, παρέχουν 
µη ικανοποιητικά αποτελέσµατα όταν σε αυτά εισέρχονται καινούργια δεδοµένα-
επιχειρήσεις για ταξινόµηση (Steinberg και Colla, 1995) και 2) η διαδικασία που 
ακολουθείται είναι περίπλοκη και δυσνόητη. Η περιπλοκότητα του δένδρου ορίζεται 
από το πλήθος των τελικών του κόµβων. 

Για να αποφευχθεί η δηµιουργία περίπλοκων και µεγάλων δένδρων 
αφαιρούνται συνδεόµενοι κόµβοι (pruning-‘κλάδεµα’). Αυτό γίνεται µέσω της 
τεχνικής cross validation. Η τεχνική χρησιµοποιώντας το δείγµα εκπαίδευσης παράγει 
δέκα καινούργια δένδρα που χαρακτηρίζονται από κάποια κόστη. Τα δέκα δένδρα 
κατατάσσονται σύµφωνα µε τα κόστη αυτά και µε τον αριθµό των τελικών τους 
κόµβων. Η τεχνική βρίσκει το δένδρο µε το µικρότερο κόστος (minimum cost-tree) 
και το βέλτιστο δένδρο (optimum cost tree). Το βέλτιστο δένδρο είναι αυτό που το 
κόστος που το χαρακτηρίζει είναι το αµέσως µεγαλύτερο από το ελάχιστο κόστος, 
αλλά έχει µικρότερο αριθµό τελικών κόµβων από το δένδρο µε το ελάχιστο κόστος 
(Breiman et al., 1984). 

Στη συγκεκριµένη µελέτη η τεχνική CART χρησιµοποιήθηκε για τη 
διακριτοποίηση των χρηµατοοικονοµικών δεικτών. Εισάγοντας τις τιµές του δείκτη 
και την ταξινόµηση (από τις επιχειρήσεις του δείγµατος εκπαίδευσης) η µέθοδος 
παρήγαγε για κάθε δείκτη τα βέλτιστα σηµεία διαχωρισµού. Χρησιµοποιήθηκαν δύο 
δένδρα ταξινόµησης. Ένα µεγάλο δένδρο και ένα δένδρο που είχε προκύψει από την 
εφαρµογή της µεθόδου cross-validation. Ο αλγόριθµος αναπτύχθηκε στο λογισµικό 
Matlab. 
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2.4 Λογιστική παλινδρόµηση 
 

Η λογιστική παλινδρόµηση (logistic regression) στην ουσία είναι γενίκευση 
της απλής γραµµικής παλινδρόµησης. Η βασική υπόθεση της λογιστικής προσέγγισης 
είναι ότι ο λογάριθµος των συναρτήσεων πυκνότητας πιθανότητας των δύο 
κατηγοριών είναι γραµµική συνάρτηση. 
 

Υi  ~  ln[pi / (1-pi)] = β0 + β1Χ1i + ….. + βρΧρi 

 
Οι κατηγορίες αφορούν την εξαρτηµένη µεταβλητή Υ η οποία είναι δυαδική 

(Υ=1, αν η επιχείρηση είναι συνεπής και Υ=2 αν είναι ασυνεπής). Η πιθανότητα η 
υπό εξέταση επιχείρηση-παρατήρηση να ανήκει στην κατηγορία των ασυνεπών (Υ=2) 
δίδεται ως εξής: 
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όπου β0…..βρ οι συντελεστές των µεταβλητών Χ1i…..Χρi. Αν λάβουµε pi ≥ 0.5 η υπό 
εξέταση επιχείρηση κατατάσσεται στην κατηγορία Υ=2, αλλιώς εντάσσεται στην 
κατηγορία Υ=1. 

Η λογιστική παλινδρόµηση όµως εκτός από τεχνική ταξινόµησης µπορεί να 
χρησιµοποιηθεί και ως τεχνική µοντελοποίησης της σχέσεως µεταξύ της εξαρτηµένης 
µεταβλητής και των ανεξάρτητων µεταβλητών. ∆ηλαδή µπορεί να παρέχει µια 
εκτίµηση του διανύσµατος [β0, β1, …, βρ] αν είναι γνωστές οι τιµές της εξαρτηµένης 
µεταβλητής και των χαρακτηριστικών-µεταβλητών. 

Στο πείραµα που αναπτύχθηκε η λογιστική παλινδρόµηση εφαρµόστηκε 
πρώτα στο δείγµα εκπαίδευσης για να βρεθεί το διάνυσµα των συντελεστών των 
µεταβλητών. Έπειτα γνωρίζοντας τις τιµές των συντελεστών των µεταβλητών 
(χρηµατοοικονοµικών δεικτών) εφαρµόστηκε στο δείγµα ελέγχου για να παράγει 
εκτιµήσεις για τις επιχειρήσεις που ανήκαν στο δείγµα αυτό. Το λογισµικό που 
χρησιµοποιήθηκε είναι το στατιστικό πακέτο SPSS. 
 
 
 
 
 
 
 

 42



Κεφάλαιο 2 
 

2.5 Ανάλυση αποτελεσµάτων 
 

Στην παράγραφο αυτή παρουσιάζονται και αναλύονται τα αποτελέσµατα που 
εξήγαγαν οι διαδικασίες διακριτοποίησης. Τα αποτελέσµατα είναι ο µέσος όρος των 
πεδίων ορισµού των υποδιαστηµάτων που παρήγαγαν οι διαδικασίες (για τις πέντε 
φορές που πραγµατοποιήθηκε το πείραµα) και η ανάλυση τους έγκειται στον έλεγχο 
της ορθότητας τους. 

Όπως προαναφέρθηκε κάθε διαδικασία χρησιµοποιήθηκε για να χωρίσει τα 
χαρακτηριστικά σε τρία, τέσσερα και πέντε υποδιαστήµατα. Για κάθε υποδιάστηµα 
παρουσιάζεται και το πλήθος των συνεπών και ασυνεπών επιχειρήσεων (του 
δείγµατος εκπαίδευσης) που ανήκουν σε αυτό. 

Για να ελεγχθεί η ορθότητα των διαστηµάτων στα οποία χωρίστηκε κάθε 
χαρακτηριστικό προσδιορίστηκε η ισχύς κάθε µεταβλητής (characteristic strength) 
µετά τη διακριτοποίησή της. Η ισχύς αυτή παρέχει µια εκτίµηση για τη δυνατότητα 
των κατασκευασµένων διαστηµάτων να εξάγουν σωστές και ασφαλές προβλέψεις αν 
ενσωµατωθούν από ένα σύστηµα εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου (χρησιµοποιηθούν 
για τη διακριτοποίηση των χαρακτηριστικών-κριτηρίων πρόβλεψης). 

Ο προσδιορισµός της ισχύος γίνεται ως εξής: 
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όπου Σi = Συνεπείς επιχειρήσεις στο i υποδιάστηµα και ΑΣi = Ασυνεπείς στο i 
υποδιάστηµα. 

Μεταβλητές µε ισχύ (σε απόλυτη τιµή) από 0 έως 30 κρίνονται ότι έχουν 
χαµηλή δυνατότητα πρόβλεψης (weak predictor). Αν η ισχύς κυµαίνεται (σε απόλυτη 
τιµή) από 30 έως 100 τότε το χαρακτηριστικό κρίνεται ότι έχει µέτρια δυνατότητα 
πρόβλεψης (moderate predictor) και αν είναι µεγαλύτερη του 100 τότε το 
χαρακτηριστικό έχει υψηλή προβλεπτική ικανότητα (strong predictor). 

Στο πίνακα 2.1 που ακολουθεί, παρουσιάζεται ο αριθµός των 
χρηµατοοικονοµικών δεικτών που ανήκει σε κάθε κατηγορία ισχύος, για τις 
διαδικασίες διακριτοποίησης που εφαρµόστηκε. Παρατηρείται ότι η διαδικασία των 
ποσοστιµορίων και η προσέγγιση των Kolmogorov-Smirnoff παρήγαγαν δείκτες µε 
ικανοποιητική δυνατότητα πρόβλεψης. Αντιθέτως για τη διαδικασία CART, για όλες 
τις περιπτώσεις δηµιουργίας υποδιαστηµάτων, παρατηρείται ότι τουλάχιστον ένας 
δείκτης χαρακτηρίζεται από χαµηλή προβλεπτική ικανότητα. 
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Πίνακας 2.1: Προβλεπτική ισχύς δεικτών 

∆ιαδικασία 
διακριτοποίησης 

δείκτες µε ισχυρή 
προβλεπτική 
ικανότητα 

δείκτες µε µέτρια 
προβλεπτική 
ικανότητα 

δείκτες µε χαµηλή 
προβλεπτική 
ικανότητα 

percentiles  (3 υποδ.)    2 9 - 
percentiles  (4 υποδ.)   3 8 - 
percentiles (5 υποδ.)    6 5 - 

K-S (3 υποδ.)          1 9 1 
K-S (4 υποδ.)          1 9 - 
K-S (5 υποδ.)          3 8 - 

CART (3 υποδ.)        - 2 9 
CART (4 υποδ.)        2 8 1 
CART (5 υποδ.)        3 7 1 

CART2 1 6 4 
 
 
 

Άλλο ένα ‘κριτήριο’ που χρησιµοποιήθηκε για τον έλεγχο της ορθότητας των 
υποδιαστηµάτων είναι και αυτό της µονοτονίας, υπολογίζοντας τον συντελεστή 
ποσοστό ασυνεπών / (1- ποσοστό ασυνεπών) για κάθε υποδιάστηµα. 

Επίσης σηµαντικό γεγονός για την ορθότητα ενός υποδιαστήµατος είναι και 
το εύρος του πεδίου ορισµού του. Ένα υποδιάστηµα µε στενό πεδίο ορισµού στην 
ουσία δεν υφίσταται. ∆ηλαδή αν η συγκεκριµένη διακριτοποίηση εφαρµοστεί σε νέα 
δεδοµένα (επιχειρήσεις), στο υποδιάστηµα αυτό θα µπορούν να ανήκουν λίγες 
επιχειρήσεις λόγω του µικρού του εύρους. 
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∆ιαδικασία Ποσοστιµόριων (percentiles) 
 

Οι µέσοι όροι των πεδίων ορισµού (από τις πέντε φορές που 
πραγµατοποιήθηκε το πείραµα) των υποδιαστηµάτων που εξήγαγε η διαδικασία του 
ποσοστιαίου διαχωρισµού παρουσιάζονται στους Πίνακες 2.2, 2.3 και 2.4. Σχετικά µε 
τη δηµιουργία τριών υποδιαστηµάτων παρατηρείται ότι το εύρος του πεδίου ορισµού 
του εβδόµου δείκτη για το δεύτερο υποδιάστηµα είναι πολύ µικρό [0,0.041]. Επίσης 
όσον αφορά τη µονοτονία αυτή αλλάζει στον έβδοµο δείκτη (1ο υποδ. 0.23, 2ο υποδ. 
0.07, 3ο υποδ. 0.19) και στον ενδέκατο δείκτη (0.04, 0.28, 0.23). 
 
 

Πίνακας 2.2: Μέσες τιµές υποδιαστηµάτων των χρηµατοοικονοµικών δεικτών 
                          που προέκυψαν από τη διαδικασία percentiles (για 3 υποδιαστήµατα) 

  Υποδιάστηµα 1 Υποδιάστηµα 2 Υποδιάστηµα 3   

∆είκτες Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Ισχύς 
1ος [-∞,0.009] 138 97 235 [0.009,0.141] 226.8 8.2 235 [0.141,+∞] 233.6 1.4 235 82.06 
2ος [-∞,0.001] 129 106 235 [0.001,0.218] 234 1 235 [0.218,+∞] 235 0 235 +∞ 
3ος [-∞,0.683] 158 77 235 [0.683,1.78] 213 22 235 [1.78,+∞] 227 8 235 52.11 
4ος [-∞,0.082] 147.8 87.2 235 [0.082,0.358] 220 15 235 [0.358,+∞] 230.6 4.4 235 62.90 
5ος [-∞,-0.05] 139.2 95.8 235 [-0.05,0.275] 224.2 10.8 235 [0.275,+∞] 235 0 235 +∞ 
6ος [-∞,0.211] 223 12 235 [0.211,0.662] 219 16 235 [0.662,+∞] 156 79 235 51.07 
7ος [-∞,0] 253 57 310 [0,0.041] 149 11 160 [0.041,+∞] 197 38 235 43.03 
8ος [-∞,0.927] 150.2 84.8 235 [0.927,2.84] 224.4 10.6 235 [2.84,+∞] 223.8 11.2 235 56.46 
9ος [-∞,0.125] 162 73 235 [0.125,0.778] 215.4 19.6 235 [0.778,+∞] 221 14 235 47.29 

10ος [-∞,0.204] 221 14 235 [0.204,1.372] 207 28 235 [1.372,+∞] 171 64 235 44.02 
11ος [-∞,0.473] 225 10 235 [0.473,2.071] 183 52 235 [2.071,+∞] 191 44 235 44.68 

 
 
 

Όσον αφορά την εφαρµογή της διαδικασίας για τη διακριτοποίηση των 
χαρακτηριστικών σε τέσσερα υποδιαστήµατα, στενό πεδίου ορισµού παρατηρείται 
για τον έβδοµο δείκτη στο δεύτερο υποδιάστηµα [0,0.005]. Επίσης η µονοτονία 
αλλάζει στον έβδοµο (0.23, 0.15, 0.05, 0.25) και στον ενδέκατο δείκτη (0.06, 0.07, 
0.36, 0.22). 

Τέλος, σχετικά µε τη δηµιουργία πέντε υποδιαστηµάτων το εύρος του πεδίου 
ορισµού του δεύτερου υποδιαστήµατος για τον πρώτο έβδοµο δείκτη είναι πολύ 
µικρό και η µονοτονία µεταβάλλεται στον έβδοµο, δέκατο και ενδέκατο δείκτη.
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Πίνακας 2.3: Μέσες τιµές υποδιαστηµάτων των χρηµατοοικονοµικών δεικτών που προέκυψαν από τη διαδικασία percentiles (για 4 υποδιαστήµατα) 
  Υποδιάστηµα 1 Υποδιάστηµα 2 Υποδιάστηµα 3 Υποδιάστηµα 4   

∆είκτες Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Ισχύς 
1ος [-∞,-0.019]                 90.2 86.8 177 [-0.019,0.068] 159.8 16.2 176 [0.068,0.182] 173.6 2.4 176 [0.182,+∞] 174.8 1.2 176 109.46

2ος [-∞,-0.044]                79.2 97.8 177 [-0.044,0.078] 167.2 8.8 176 [0.078,0.344] 176 0 176 [0.344,+∞] 176 0 176 +∞ 
3ος [-∞,0.357]                112 65 177 [0.357,1.21] 145.8 30.2 176 [1.21,2.059] 172.4 3.6 176 [2.059,+∞] 168.2 7.8 176 76.88
4ος [-∞,0.016]                100.6 76.4 177 [0.016,0.212] 153 23 176 [0.212,0.447] 171.8 4.2 176 [0.447,+∞] 173 3 176 88.88
5ος [-∞,-0.193]                92.2 84.8 177 [-0.193,0.071] 154.2 21.8 176 [0.071,0.434] 176 0 176 [0.434,+∞] 176 0 176 +∞ 
6ος [-∞,0.133]                 167.2 9.8 177 [0.133,0.42] 168.8 7.2 176 [0.42,0.77] 158 18 176 [0.77,+∞] 104.4 71.6 176 72.17
7ος [-∞,0]         253 57.4 310.4 [0,0.005] 37.2 5.4 42.6 [0.005,0.084] 167.6 8.4 176 [0.084,+∞] 140.6 35.4 176 59.07
8ος [-∞,0.792]                 96.4 80.6 177 [0.792,1.516] 166.8 9.2 176 [1.516,4.411] 168.8 7.2 176 [4.411,+∞] 166.4 9.6 176 80.49
9ος [-∞,0.074] 114.4 62.6              177 [0.074,0.3] 152 24 176 [0.3,1.272] 167.6 8.4 176 [1.272,+∞] 164.4 11.6 176 65.28

10ος [-∞,0.112]                 166.2 10.8 177 [0.112,0.572] 166.8 9.2 176 [0.572,2.206] 136.4 39.6 176 [2.206,+∞] 122.4 53.6 176 59.98
11ος [-∞,0.284]                 166.4 10.6 177 [0.284,1.096] 164.4 11.6 176 [1.096,3.16] 129 47 176 [3.16,+∞] 143.8 32.2 176 61.45

 
 

Πίνακας 2.4: Μέσες τιµές υποδιαστηµάτων των χρηµατοοικονοµικών δεικτών που προέκυψαν από τη διαδικασία percentiles (για 5 υποδιαστήµατα) 
  Υποδιάστηµα 1 Υποδιάστηµα 2 Υποδιάστηµα 3 Υποδιάστηµα 4 Υποδιάστηµα 5   

∆είκτες Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Ισχύς 
1ος [-∞,-0.041]                    62.6 78.4 141 [-0.041,0.031] 121 20 141 [0.031,0.111] 134.2 6.8 141 [0.111,0.219] 140.8 0.2 141 [0.219,+∞] 139.8 1.2 141 152.24
2ος [-∞,-0.104]                    51.6 89.6 141.2 [-0.104,0.02] 123.8 17 140.8 [0.02,0.154] 141 0 141 [0.154,0.443] 141 0 141 [0.443,+∞] 141 0 141 +∞ 
3ος [-∞,0.172]                     85.4 55.6 141 [0.172,0.863] 110.6 30.4 141 [0.863,1.563] 128.4 12.6 141 [1.563,2.325] 139.8 1.2 141 [2.325,+∞] 134.2 6.8 141 101.03
4ος [-∞,0.001]                    82 61.8 143.8 [0.001,0.14] 106.2 32 138.2 [0.14,0.29] 133 8 141 [0.29,0.529] 138.8 2.2 141 [0.529,+∞] 138.4 2.6 141 110.19
5ος [-∞,-0.381]                    72.6 68.4 141 [-0.381,0.002] 104 37.6 141.6 [0.002,0.187] 139.8 0.6 140.4 [0.187,0.563] 141 0 141 [0.563,+∞] 141 0 141 +∞ 
6ος [-∞,0.081]                      133.6 7.4 141 [0.081,0.283] 134.8 6.2 141 [0.283,0.553] 132.4 8.6 141 [0.553,0.848] 123.8 17.2 141 [0.848,+∞] 73.8 67.2 141 92.95
7ος [-∞,0]                  253 57.4 310.4 [0,0.021] 103.6 9 112.6 [0.021,0.126] 135.4 5.6 141 [0.126,+∞] 106.4 34.6 141 - - - - 64.92
8ος [-∞,0.627]                     64.2 76.8 141 [0.627,1.137] 130.6 10.4 141 [1.137,2.125] 135.6 5.4 141 [2.125,6.253] 134.8 6.2 141 [6.253,+∞] 133.2 7.8 141 104.82
9ος [-∞,0.045]                     85.8 55.2 141 [0.045,0.184] 118.2 22.8 141 [0.184,0.491] 127.4 13.6 141 [0.491,1.981] 135.8 5.2 141 [1.981,+∞] 131.2 9.8 141 82.70

10ος [-∞,0.069]                     132.4 8.6 141 [0.069,0.302] 133.4 7.6 141 [0.302,1] 130.2 10.8 141 [1,2.934] 97.4 43.6 141 [2.934,+∞] 105 36 141 78.96
11ος [-∞,0.184]                     134.8 6.2 141 [0.184,0.69] 136.2 4.8 141 [0.69,1.555] 106.2 34.8 141 [1.555,4.348] 104.8 36.2 141 [4.348,+∞] 116.4 24.6 141 80.20
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∆ιαδικασία Kolmogorov-Smirnoff (K-S) 
 

Οι µέσοι όροι των πεδίων ορισµού των υποδιαστηµάτων που εξήγαγε η 
διαδικασία των Kolmogorov-Smirnoff παρατίθενται στους Πίνακες 2.5, 2.6 και 2.7. 
Σχετικά µε τη δηµιουργία τριών υποδιαστηµάτων παρατηρείται ότι τα πεδία ορισµού 
του δεύτερου, εβδόµου και ένατου δείκτη για το δεύτερο υποδιάστηµα είναι πολύ 
µικρά. Επίσης όσον αφορά τη µονοτονία αυτή µεταβάλλεται στο δέκατο και ενδέκατο 
δείκτη, (0.07, 0.48, 0.30) και (0.04, 0.62, 0.23) αντίστοιχα. 
 
 

Πίνακας 2.5: Μέσες τιµές υποδιαστηµάτων των χρηµατοοικονοµικών δεικτών 
              που προέκυψαν από τη διαδικασία K-S (για 3 υποδιαστήµατα) 

  Υποδιάστηµα 1 Υποδιάστηµα 2 Υποδιάστηµα 3   

∆είκτες Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. AS 

1ος [-∞,0.001] 121.4 96.4 217.8 [0.001,+∞] 477 10.2 487.2 - - - - 39.14 

2ος [-∞,-0.067]  74.8 96 170.8 [-0.067,-0.003] 428 10.4 438.4 [-0.003,+∞] 478 1 479 97.16 

3ος [-∞,0.615] 153.2 76.2 229.4 [0.615,0.904] 285.6 24.2 309.8 [0.904,+∞] 399 15.5 414.5 53.22 

4ος [-∞,0.079] 145.4 89.6 235 [0.079,+∞] 453 17 470 - - - - 35.29 

5ος [-∞,-0.183] 94.4 87.6 182 [-0.183,0.002] 81.4 19 100.4 [0.002,+∞] 422.6 0 422.6 +∞ 

6ος [-∞,0.806] 508.4 35 543.4 [0.806,1.123] 82 42.6 124.6 [1.123,+∞] 13.3 48.4 61.7 32.69 

7ος [-∞,0.176] 440 70.2 510.2 [0.176,0.206] 129.6 25.2 154.8 [0.206,+∞] 72 28 100 28.50 

8ος [-∞,0.283] 19.4 50 69.4 [0.283,0.602] 40.2 27.2 67.4 [0.602,+∞] 538.8 29.4 568.2 31.00 

9ος [-∞,0.055] 86.6 52.8 139.4 [0.055,0.105] 239.4 34.2 273.6 [0.105,+∞] 454 32.7 486.7 38.58 

10ος [-∞,1.022] 400.2 26.6 426.8 [1.022,2.149] 112.8 54.6 167.4 [2.149,+∞] 142.3 42.4 184.7 32.82 

11ος [-∞,1.034] 325 13 338 [1.034,2.072] 80.4 49.6 130 [2.072,+∞] 193 44 237 40.15 

 
 
 

Όσον αφορά την εφαρµογή της διαδικασίας για τη διακριτοποίηση των 
χαρακτηριστικών σε τέσσερα υποδιαστήµατα, στενό πεδίου ορισµού παρατηρείται 
για το δεύτερο και πέµπτο δείκτη στο τρίτο υποδιάστηµα, [-0.027,0.002] και             
[-0.006,0.005] αντίστοιχα. Επίσης η µονοτονία αλλάζει στο δεύτερο, έβδοµο και 
ενδέκατο δείκτη. 

Τέλος, σχετικά µε τη δηµιουργία πέντε υποδιαστηµάτων στενά πεδία ορισµού 
παρατηρούνται στον πρώτο δείκτη (3ο υποδ.), πέµπτο δείκτη (3ο υποδ.), και στον 
ένατο (2ο και 4ο υποδ.) και η µονοτονία µεταβάλλεται στον έβδοµο, δέκατο και 
ενδέκατο δείκτη. 
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Πίνακας 2.6: Μέσες τιµές υποδιαστηµάτων των χρηµατοοικονοµικών δεικτών που προέκυψαν από τη διαδικασία K-S (για 4 υποδιαστήµατα) 
  Υποδιάστηµα 1 Υποδιάστηµα 2 Υποδιάστηµα 3 Υποδιάστηµα 4   

∆είκτες Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν.  AS

1ος [-∞,-0.098]                 54.4 49 103.4 [-0.098,-0.001] 86 28.4 114.4 [-0.001,0.081] 147.4 6.2 153.6 [0.081,+∞] 331.8 1.8 333.6 86.37

2ος [-∞,-0.244]                 45.4 63.2 108.6 [-0.244,-0.027] 66.6 18.8 85.4 [-0.027,0.002] 136 3.4 139.4 [0.002,+∞] 371.6 92.9 464.5 51.03

3ος [-∞,0.117]                 84.2 29.6 113.8 [0.117,0.615] 86.8 28.8 115.6 [0.615,1.188] 103.2 17.6 120.8 [1.188,+∞] 345.4 9.4 354.8 57.21

4ος [-∞,-0.012]                 29.6 32.4 62 [-0.012,0.079] 133.4 39.6 173 [0.079,0.219] 117.6 8.6 126.2 [0.219,+∞] 339 4.8 343.8 70.60

5ος [-∞,-0.183]                113.2 68.8 182 [-0.183,-0.006] 78.8 14 92.8 [-0.006,0.005] 344.8 2.6 347.4 [0.005,+∞] 414 0 414 +∞ 

6ος [-∞,0.645]                 439 22.8 461.8 [0.645,1.018] 131.6 21.2 152.8 [1.018,1.447] 38.6 20.8 59.4 [1.447,+∞] 13 25.8 38.8 43.95

7ος [-∞,0.002]                 282.2 51.8 334 [0.002,0.258] 272.8 10.4 283.2 [0.258,0.709] 50 10 60 [0.709,+∞] 14.6 13.2 27.8 52.74

8ος [-∞,0.283]                28.4 41 69.4 [0.283,0.602] 46.2 21.2 67.4 [0.602,+∞] 545 23.2 568.2 - - - - 32.54

9ος [-∞,0.027]                 63.6 34.8 98.4 [0.027,0.103] 91 23.6 114.6 [0.103,0.355] 338.2 23.4 361.6 [0.355,+∞] 317 9 326 66.60

10ος [-∞,1.022]                 404.8 22 426.8 [1.022,2.149] 129.4 38 167.4 [2.149,17.169] 135.3 37.4 172.7 [17.169,+∞] 21 15 36 40.67

11ος [-∞,1.034]                 327.2 10.8 338 [1.034,2.032] 83 43.6 126.6 [2.032,+∞] 209.4 31 240.4 - - - - 48.11

 
 

Πίνακας 2.7:Μέσες τιµές υποδιαστηµάτων των χρηµατοοικονοµικών δεικτών που προέκυψαν από τη διαδικασία K-S (για 5 υποδιαστήµατα) 
  Υποδιάστηµα 1 Υποδιάστηµα 2 Υποδιάστηµα 3 Υποδιάστηµα 4 Υποδιάστηµα 5   

  Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν.  AS

1ος [-∞,-0.166]                     29.4 54.2 83.6 [-0.166,-0.028] 55.2 30.6 85.8 [-0.028,0.067] 104.4 15.2 119.6 [0.067,0.4] 198 5 203 [0.067,+∞] 352.3 2.7 355 100.96

2ος [-∞,-1.123]                     22.2 47.6 69.8 [-1.123,-0.154] 30.8 40.6 71.4 [-0.154,-0.027] 45.4 12.8 58.2 [-0.027,0] 122.8 5.4 128.2 [0,+∞] 471.5 0.3 471.8 114.20

3ος [-∞,0.117]                   73 40.8 113.8 [0.117,0.615] 80.2 35.4 115.6 [0.615,1.188] 101.4 19.4 120.8 [1.188,+∞] 343.8 11 354.8 - - - - 48.33

4ος [-∞,-0.029]                     19.6 36.8 56.4 [-0.029,0.072] 108 44 152 [0.072,0.172] 95.8 16.8 112.6 [0.172,0.261] 313.6 8 321.6 [0.261,+∞] 307 5 312 92.63

5ος [-∞,-0.183]        [-0.006,0.005]            94.4 87.6 182 [-0.183,-0.006] 76.4 16.4 92.8 344.8 2.6 347.4 [0.005,+∞] 414 0 414 - - - - +∞ 

6ος [-∞,0.645]                      436.4 25.4 461.8 [0.645,1.018] 127 25.8 152.8 [1.018,1.127] 27 24.2 51.2 [1.127,1.402] 8.3 29.5 37.8 [1.127,+∞] 7 38 45 54.75

7ος [-∞,0.002]                    271.8 62.2 334 [0.002,0.258] 270 13.2 283.2 [0.258,0.709] 46.8 13.2 60 [0.709,+∞] 9.8 18 27.8 - - - - 45.50

8ος [-∞,0.283]                     19.4 50 69.4 [0.283,0.602] 40.2 27.2 67.4 [0.602,+∞] 538.8 29.4 568.2 - - - - - - - - 31.00

9ος [-∞,0.022]                     46.4 39.2 85.6 [0.022,0.089] 76.8 27.6 104.4 [0.089,0.249] 324.4 29.8 354.2 [0.249,0.311 ] 216.5 16 232.5 [0.311,+∞] 321 18 339 73.04

10ος [-∞,1.022]                     400.2 26.6 426.8 [1.022,2.098] 112.6 52.8 165.4 [2.098,9.381] 85 25 110 [9.381,25.817] 72.5 17.5 90 [25.817,+∞] 14 13 27 41.86

11ος [-∞,1.034]                     325 13 338 [1.034,2.032] 77.6 49 126.6 [2.032,+∞] 195.8 44.6 240.4 - - - - - - - - 40.06

 



Κεφάλαιο 2
 

∆ιαδικασία CART (∆ένδρα Παλινδρόµησης και Ταξινόµησης) 
 

Οι µέσοι όροι των πεδίων ορισµού των υποδιαστηµάτων που εξήγαγε η 
διαδικασία CART παρατίθενται στους Πίνακες 2.8, 2.9, 2.10 και 2.11. Σχετικά µε τη 
δηµιουργία τριών υποδιαστηµάτων δεν έχει νόηµα να εξεταστεί η µονοτονία και το 
εύρος των υποδιαστηµάτων αφού όλοι οι δείκτες (εκτός του έβδοµου) χωρίστηκαν 
µέσω της µεθόδου σε δύο υποδιαστήµατα. 
 

Πίνακας 2.8: Μέσες τιµές υποδιαστηµάτων των χρηµατοοικονοµικών δεικτών 
                   που προέκυψαν από τη διαδικασία CART (για 3 υποδιαστήµατα) 

  Υποδιάστηµα 1 Υποδιάστηµα 2 Υποδιάστηµα 3   

∆είκτες Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. AS 

1ος [-∞,0.001] 118.4 100.4 218.8 [0.001,+∞] 460.8 25.4 486.2 - - - - 26.09 

2ος [-∞,-0.018]  99.4 108.4 207.8 [-0.018,+∞] 479.8 17.4 497.2 - - - - 30.88 

3ος [-∞,0.963] 204.6 95.4 300 [0.963,+∞] 374.6 30.4 405 - - - - 24.12 

4ος [-∞,0.081] 143.2 94.2 237.4 [0.081,+∞] 436 31.6 467.6 - - - - 23.56 

5ος [-∞,0.001] 167.8 111.8 279.6 [0.001,+∞] 411.4 14 425.4 - - - - 32.39 

6ος [-∞,0.922] 542 64.2 606.2 [0.922,+∞] 37.2 61.6 98.8 - - - - 18.06 

7ος [-∞,0.002] 262.4 68.8 331.2 [0.002,0.554] 297.4 32.4 329.8 [0.554,+∞] 11 33 44 29.02 

8ος [-∞,0.601] 58.6 78 136.6 [0.601,+ ] 520.6 47.8 568.4 - - - - 20.27 

9ος [-∞,0.097] 132.6 73.4 206 [0.097,+∞] 446.6 52.4 499 - - - - 18.63 

10ος [-∞,1.011] 383.6 41.2 424.8 [1.011,+∞] 195.6 84.6 280.2 - - - - 21.30 

11ος [-∞,1.032] 313.4 24 337.4 [1.032,+∞] 265.8 101.8 367.6 - - - - 26.32 

 
 
 

Όσον αφορά την εφαρµογή της διαδικασίας για τη διακριτοποίηση των 
χαρακτηριστικών σε τέσσερα υποδιαστήµατα, στενά πεδία ορισµού παρατηρούνται 
για τον 1ο, 2ο, 3ο, 5ο, και 6ο δείκτη στο δεύτερο υποδιάστηµα και για τον 1ο, 3ο, 5ο, 6ο, 
7ο και 8ο δείκτη για το τρίτο υποδιάστηµα. Επίσης η µονοτονία µεταβάλλεται σε 
όλους τους δείκτες εκτός του τετάρτου και του ένατου, αφού σε αυτούς δε γίνεται να 
µεταβληθεί διότι χωρίζονται µόνο σε δύο υποδιαστήµατα. 

Τέλος, σχετικά µε τη δηµιουργία πέντε υποδιαστηµάτων στενά πεδία ορισµού 
παρατηρούνται σε όλους τους δείκτες εκτός του 4ου, 7ου, 9ου και 11ου και η µονοτονία 
µεταβάλλεται σε όλους τους δείκτες (εκτός 4ου και 9ου αφού χωρίζονται σε δύο 
υποδιαστήµατα). 
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Πίνακας 2.9: Μέσες τιµές υποδιαστηµάτων των χρηµατοοικονοµικών δεικτών που προέκυψαν από τη διαδικασία CART (για 4 υποδιαστήµατα) 
  Υποδιάστηµα 1 Υποδιάστηµα 2 Υποδιάστηµα 3 Υποδιάστηµα 4   

∆είκτες Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν.  AS

1ος [-∞,0.001]                 122.2 96.6 218.8 [0.001,0.07] 338 8.4 346.4 [0.07,0.071] 2 1.5 3.5 [0.071,+∞] 343.5 2.5 346 84.36

2ος [-∞,-0.092]                 90.6 99.4 190 [-0.092,-0.066] 300.6 1.6 302.2 [-0.066,-0.009] 29.5 11.5 41 [-0.009,+∞] 488.5 2.5 491 108.20

3ος [-∞,0.963]                209 91 300 [0.963,1.042] 315.4 12.8 328.2 [1.042,1.086] 8 3 11 [1.086,+∞] 362 11 373 70.15

4ος [-∞,0.081]               147.4 90 237.4 [0.081,+∞] 451 16.6 467.6 - - - - - - - - 31.87

5ος [-∞,-0.104]                116.6 94.6 211.2 [-0.104,-0.046] 117.8 3.6 121.4 [-0.046,0] 27.25 10.25 37.5 [0,+∞] 427.75 0.25 428 111.82

6ος [-∞,0.878]                 543 41.6 584.6 [0.878,0.879] 43.2 52.4 95.6 [0.879,0.943] 31 1 32 [0.943,+∞] 30 62 92 56.94

7ος [-∞,0.002]                 269.2 62 331.2 [0.002,0.389] 290.8 16.2 307 [0.389,0.681] 34.2 20.6 54.8 [0.681,+∞] 10.5 19.5 30 38.13

8ος [-∞,0.601]                 59.4 77.2 136.6 [0.601,0.956] 449 24.4 473.4 [0.956,0.964] 1 2 3 [0.964,+∞] 449 23 472 55.59

9ος [-∞,0.097]                 221.8 79 300.8 [0.097,+∞] 376.6 27.6 404.2 - - - - - - - - 27.47

10ος [-∞,0.006]                 326.8 21 347.8 [0.006,0.8] 160.8 64.8 225.6 [0.8,1.059] 354 21 375 [1.059,+∞] 200 83 283 56.72

11ος [-∞,0.825]               262.6 10.6 273.2 [0.825,1.647] 108.8 52.8 161.6 [1.647,4.021] 129.75 14.75 144.5 [4.021,+∞] 154 39.25 193.25 57.53

 
 

Πίνακας 2.10: Μέσες τιµές υποδιαστηµάτων των χρηµατοοικονοµικών δεικτών που προέκυψαν από τη διαδικασία CART (για 5 υποδιαστήµατα) 
  Υποδιάστηµα 1 Υποδιάστηµα 2 Υποδιάστηµα 3 Υποδιάστηµα 4 Υποδιάστηµα 5   

  Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν.  AS

1ος [-∞,0.001]                     122.2 96.6 218.8 [0.001,0.07] 338 8.4 346.4 [0.07,0.071] 2 1.5 3.5 [0.071,+∞] 343.5 2.5 346 - - - - 84.36

2ος [-∞,-0.069]                     86.6 98.8 185.4 [-0.069,-0.062] 209.2 2.2 211.4 [-0.062,-0.006] 20.7 7.6 28.3 [-0.006,+∞] 483.7 1.6 485.3 - - - - 105.85

3ος [-∞,0.963]                   209 91 300 [0.963,1.042] 315.4 12.8 328.2 [1.042,1.086] 8 3 11 [1.086,+∞] 362 11 373 - - - - 70.15

4ος [-∞,0.081]                   147.4 90 237.4 [0.081,+∞] 451 16.6 467.6 - - - - - - - - - - - - 31.87

5ος [-∞,-0.104]                   116.6 94.6 211.2 [-0.104,-0.046] 117.8 3.6 121.4 [-0.046,0] 27.3 10.2 37.5 [0,+∞] 427.75 0.25 428 - - - - 37.52

6ος [-∞,0.533]                      399.8 28.8 428.6 [0.533,0.621] 43.8 29.2 73 [0.621,0.622] 44.3 9.4 53.7 [0.622,0.91] 186.3 30.4 216.7 [0.91,+∞] 41 62 103 47.54

7ος [-∞,0.002]                    269.2 62 331.2 [0.002,0.389] ] 290.8 16.2 307 [0.389,0.597] 31.4 20.6 52 [0.597,0.681] 7 0 7 [0.681,+∞] 10.5 19.5 30 +∞ 

8ος [-∞,0.601]                     59.4 77.2 136.6 [0.601,0.921] 353.6 19.8 373.4 [0.921,30.747] 222.5 10.5 233 [30.747,85.191] 226 13 239 [85.19,+∞] 30 1 31 111.16

9ος [-∞,0.097]                     135.4 70.6 206 [0.097,+∞] 463 36 499 - - - - - - - - - - - - 23.91

10ος [-∞,0.552]                     245 15.6 260.6 [0.552,0.595] 93 40 133 [0.595,1.236] 139 10.3 149.3 [1.236,20.189] 231.3 47.4 278.7 [20.189,+∞] 95.5 41 136.5 50.04

11ος [-∞,0.825]                     262.6 10.6 273.2 [0.825,1.647] 108.8 52.8 161.6 [1.647,3.149] 109.3 8.7 118 [3.149,5.984] 149 42.5 191.5 [5.984,+∞] 102 11 113 78.53

 



Κεφάλαιο 2
 

Όσον αφορά τη διακριτοποίηση των δεικτών µέσω της µεθόδου CART, 
χρησιµοποιώντας το βέλτιστο δένδρο µε τους λιγότερους τελικούς κόµβους (το 
δένδρο που προέκυψε έπειτα από την εφαρµογή της τεχνικής cross-validation), επίσης 
δεν έχει νόηµα να εξεταστεί η µονοτονία και το εύρος των υποδιαστηµάτων αφού 
όλοι οι δείκτες (εκτός του πέµπτου και του έβδοµου) χωρίστηκαν µέσω της µεθόδου 
σε δύο υποδιαστήµατα. 

Γενικότερα, για να διαχωρίσει η µέθοδος τους δείκτες σε τέσσερα και πέντε 
υποδιαστήµατα ανέπτυξε µεγάλα δένδρα. Παρατηρείται ότι τα πεδία ορισµού των 
υποδιαστηµάτων που παρήγαγαν αυτά τα δένδρα είναι πολύ µικρά. Γίνεται λοιπόν 
αντιληπτό, όπως προαναφέρθηκε και στην παράγραφο 2.3.3, ότι όταν αυτά τα 
διαστήµατα χρησιµοποιηθούν για την ταξινόµηση νέων επιχειρήσεων θα εξάγουν µη 
ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Επίσης η µονοτονία µεταβάλλεται µεταξύ των 
υποδιαστηµάτων σε αρκετούς δείκτες. 

Το γεγονός ότι για µερικούς δείκτες η διαδικασία παρήγαγε λιγότερα 
υποδιαστήµατα από ότι αναµενόταν οφείλεται στον τρόπο µε τον οποίο αναπτύσσεται  
ένα δένδρο ταξινόµησης (στον αλγόριθµο του). 
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Πίνακας 2.11: Μέσες τιµές υποδιαστηµάτων των χρηµατοοικονοµικών δεικτών που προέκυψαν από την µέθοδο CART2 
  Υποδιάστηµα 1 Υποδιάστηµα 2 Υποδιάστηµα 3 Υποδιάστηµα 4   

∆είκτες Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν. Εύρος Σ ΑΣ Σύν.  AS
1ος [-∞,0.001]                 122.2 96.6 218.8 [0.001,+∞] 476.2 10 486.2 - - - - - - - - 37.32
2ος [-∞,-0.018]                 104.2 103.6 207.8 [-0.018,+∞] 494.2 3 497.2 - - - - - - - - 50.43
3ος [-∞,0.963]                209 91 300 [0.963,+∞] 389.4 15.6 405 - - - - - - - - 32.97
4ος [-∞,-0.081]                147.4 90 237.4 [-0.081,+∞] 451 16.6 467.6 - - - - - - - - 31.87
5ος [-∞,-0.027]                158.8 104 262.8 [-0.027,-0.004] 354.4 1.8 356.2 [-0.004,0] 1 3 4 [0,+∞] 425 1 426 118.90
6ος [-∞,0.922]                 561 45.2 606.2 [0.922,+∞] 37.4 61.4 98.8 - - - - - - - - 22.63
7ος [-∞,0.06]                 326.6 64.6 391.2 [0.06,0.524] 253.2 24.4 277.6 [0.524,0.668] 22.7 18 40.7 [0.668,+∞] 12.5 17 29.5 30.87
8ος [-∞,0.601]                59.4 77.2 136.6 [0.601,+∞] 539 29.4 568.4 - - - - - - - - 26.42
9ος [-∞,0.097]                 135.4 70.6 206 [0.097,+∞] 463 36 499 - - - - - - - - 23.91

10ος [-∞,1.011]                 399 25.8 424.8 [1.011,+∞] 199.4 80.8 280.2 - - - - - - - - 27.88
11ος [-∞,1.032]                 325 12.4 337.4 [1.032,+∞] 273.4 94.2 367.6 - - - - - - - - 35.45

 

 



Κεφάλαιο 2
 

2.6 Αξιολόγηση των διαδικασιών 
 

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της αξιολόγησης των 
διαδικασιών διακριτοποίησης που αναπτύχθηκαν. Η αξιολόγηση έγινε µέσω δύο 
µεθόδων που χρησιµοποιούνται ευρέως από τους ερευνητές για την ανάλυση των 
αποτελεσµάτων που εξάγουν τα συστήµατα εκτίµησης του πιστωτικού κινδύνου. 

Όπως προαναφέρθηκε, τα διαστήµατα που προέκυψαν από τις µεθόδους 
διακριτοποίησης που αναπτύχθηκαν, εφαρµόστηκαν στο δείγµα ελέγχου. Έπειτα 
χρησιµοποιώντας την λογιστική παλινδρόµηση παρήχθησαν οι εκτιµήσεις για τις 
επιχειρήσεις του δείγµατος αυτού. ∆ηλαδή, µέσω της  λογιστικής παλινδρόµησης, 
κατασκευάστηκε ένα σύστηµα εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου που χρησιµοποιώντας 
τις προαναφερθείσες διαδικασίες διακριτοποίησης παρήγαγε κάποιες εκτιµήσεις. 

Οι µέθοδοι αξιολόγησης συγκρίνουν τις εκτιµήσεις αυτές µε τη δεδοµένη. 
Άρα λοιπόν, στην ουσία στη συγκεκριµένη µελέτη χρησιµοποιούνται για να 
αξιολογήσουν τις διαδικασίες διακριτοποίησης που εφαρµόστηκαν. 
 
 
2.6.1 Τύποι σφαλµάτων 
 

Η µέθοδος αυτή συγκρίνει την εκτιµώµενη ταξινόµηση των επιχειρήσεων µε 
τη δεδοµένη. Ο πρώτος τύπος σφάλµατος δίνει το ποσοστό των λανθασµένων 
εκτιµήσεων που αφορούν τις ασυνεπείς επιχειρήσεις. ∆ηλαδή πόσες από τις 
επιχειρήσεις που ήταν ασυνεπείς (από τη δεδοµένη ταξινόµηση) τελικά εκτιµήθηκαν 
ως συνεπείς. 
 

λαθος εκτιµωµενες ασυνεπειςΣφαλµα Ι = 
συνολο ασυνεπων

 

 
Ο δεύτερος τύπος δίνει το ποσοστό των λανθασµένων εκτιµήσεων που 

αφορούν τις συνεπείς επιχειρήσεις. ∆ηλαδή πόσες από τις επιχειρήσεις που ήταν 
συνεπείς (από τη δεδοµένη ταξινόµηση) τελικά εκτιµήθηκαν ως ασυνεπείς 
(Schumann και Liu, 2002). 
 

λαθος εκτιµωµενες συνεπειςΣφαλµα ΙΙ = 
συνολο συνεπων

 

 
Ο πρώτος τύπος σφάλµατος θεωρείται πιο σηµαντικός. Αυτό συµβαίνει διότι 

για ένα πιστωτικό ίδρυµα έχει µεγαλύτερο κόστος η εκτίµηση µιας ασυνεπούς 
επιχείρησης ως συνεπής παρά µιας συνεπούς ως ασυνεπής. Στην πρώτη περίπτωση η 
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τράπεζα εκτίθεται στον πιστωτικό κίνδυνο ενώ στην δεύτερη απλά χάνει ένα συνεπή 
πελάτη. 

Αν ένα πιστωτικό ίδρυµα παρουσιάζει υψηλές τιµές στο σφάλµα τύπου Ι 
σηµαίνει ότι ακολουθεί µια ‘γενναιόδωρη’ πολιτική στις χορηγήσεις δανείων µε 
αποτέλεσµα να διατρέχει µεγαλύτερο κίνδυνο να απολέσει µέρος των χορηγούµενων 
κεφαλαίων. Αν έχει υψηλή τιµή στο σφάλµα τύπου ΙΙ σηµαίνει ότι ακολουθεί µια 
αυστηρή πολιτική σε σχέση µε τις χορηγήσεις δανείων. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα να 
χάνει πελάτες και να µειώνεται η εµπορικότητά της (το µερίδιό της στην τραπεζική 
αγορά). 

Στον πίνακα 2.12 που ακολουθεί παρουσιάζονται οι µέσοι όροι των 
σφαλµάτων εκτίµησης, που εξήχθησαν από τις πέντε φορές που έλαβε χώρα η 
διαδικασία, για κάθε µια από τις µεθόδους διακριτοποίησης. Στο Παράρτηµα 
παρατίθεται ο πίνακας που παρουσιάζει τα σφάλµατα που χαρακτηρίζουν κάθε 
διαδικασία διακριτοποίησης για κάθε επανάληψη του πειράµατος. 
 
 
        Πίνακας 2.12: Μέσα σφάλµατα διαδικασιών διακριτοποίησης 

∆ιαδικασία 
διακριτοποίησης Μέσο Σφάλµα Ι Μέσο Σφάλµα ΙI Μέσος Όρος 

percentiles           
(3 υποδιαστήµατα) 6.82% 9.14% 7.98% 

percentiles           
(4 υποδιαστήµατα) 10.58% 5.22% 7.90% 

percentiles           
(5 υποδιαστήµατα) 10.06% 4.48% 7.27% 

K-S                  
(3 υποδιαστήµατα) 8.82% 8.04% 8.43% 

K-S                  
(4 υποδιαστήµατα) 10.90% 4.94% 7.92% 

K-S                  
(5 υποδιαστήµατα) 12.76% 4.90% 8.83% 

CART                
(3 υποδιαστήµατα) 8.44% 10.70% 9.57% 

CART                
(4 υποδιαστήµατα) 13.30% 8.10% 10.70% 

CART                
(5 υποδιαστήµατα) 15.36% 7.14% 11.25% 

CART2 10.70% 8.42% 9.56% 
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Όσον αφορά τον πρώτο τύπο σφάλµατος παρατηρείται, για κάθε διαδικασία 
διακριτοποίησης, ότι όσο αυξάνεται ο αριθµός των διαστηµάτων  εντός των 
χαρακτηριστικών αυξάνει και η τιµή του σφάλµατος. Η µικρότερη τιµή του 
σφάλµατος για κάθε διαδικασία παρατηρείται κατά την δηµιουργία τριών 
υποδιαστηµάτων εντός των χαρακτηριστικών. Τα πιο ικανοποιητικά αποτελέσµατα 
παρήγαγε η διαδικασία των ποσοστιµορίων (για 3 υποδιαστήµατα). 

Για το δεύτερο τύπο σφάλµατος παρατηρείται ότι πολύ ικανοποιητικά 
αποτελέσµατα παρήγαγαν οι διαδικασίες των ποσοστιµορίων και η K-S (για τέσσερα 
και πέντε υποδιαστήµατα). Επίσης, παρατηρείται ότι ο δεύτερος τύπος σφάλµατος 
λαµβάνει µικρότερες τιµές από τον πρώτο. 

Σύµφωνα µε το µέσο όρο των δύο σφαλµάτων παρατηρείται ότι η καλύτερη 
διαδικασία είναι αυτή των ποσοστηµορίων (για τη δηµιουργία πέντε και τεσσάρων 
υποδιαστηµάτων) ενώ ακολουθεί η K-S (για τέσσερα υποδιαστήµατα). 

Γενικότερα καλύτερη διαδικασία διακριτοποίησης ως προς την ορθότητα των 
εκτιµήσεων που παράγει (σύµφωνα µε τους δύο τύπους σφάλµατος) κρίνεται αυτή 
των ποσοστιµορίων, ικανοποιητικές η K-S και η CART2 ενώ η CART σε σχέση µε 
τις υπόλοιπες δεν κρίνεται και τόσο ικανοποιητική. 
 
 
 
2.6.2 Καµπύλη R.O.C. (Receiver Operating Characteristics Graph) 
 

Μερικά µοντέλα ταξινόµησης παράγουν ως αποτελέσµατα µια βαθµολογία 
για την κάθε επιχείρηση. Για προβλήµατα ταξινόµησης σε δύο κατηγορίες, µια 
σηµαντική γραφική τεχνική που απεικονίζει την αποτελεσµατικότητα των 
συστηµάτων ταξινόµησης που εξάγουν µια βαθµολογία των επιχειρήσεων είναι η 
καµπύλη ROC. 

Για την κατασκευή της καµπύλης ROC οι επιχειρήσεις τοποθετούνται σε 
σειρά σύµφωνα µε τις βαθµολογίες τους, από τη µικρότερη στη µεγαλύτερη. Το 
διάγραµµα ROC αναπαριστάται σε δύο άξονες. Ο άξονας x αναπαριστά το ποσοστό 
του σφάλµατος τύπου ΙΙ ενώ ο y αναπαριστά  τη διαφορά 1 – το ποσοστό του 
σφάλµατος τύπου Ι. Γενικότερα, ο άξονας y δείχνει το ποσοστό των σωστών 
εκτιµήσεων για την κατηγορία υψηλού κινδύνου (false alarm rate ή 1 – specificity) 
και ο x το ποσοστό των λανθασµένων εκτιµήσεων για την κατηγορία χαµηλού 
πιστωτικού κινδύνου (hit rate ή recall ή sensitivity), (Fawcett, 2003). 

Η κατασκευή της καµπύλης ROC πραγµατοποιείται θεωρώντας ότι η 
ταξινόµηση των επιχειρήσεων γίνεται χρησιµοποιώντας ένα σηµείο διαχωρισµού 
(cut-off point) στη βαθµολογία των επιχειρήσεων. Για διάφορες τιµές του σηµείου 
διαχωρισµού υπολογίζονται τα σφάλµατα τύπου Ι και ΙΙ και σηµειώνονται τα 
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αντίστοιχα σηµεία πάνω στο διάγραµµα που προαναφέρθηκε ώστε να διαµορφωθεί η 
καµπύλη ROC. 

Για ένα τέλειο σύστηµα η καµπύλη ROC είναι παράλληλη στον άξονα x και 
ξεκινάει από το µέγιστο σηµείο του άξονα y. Αυτό σηµαίνει ότι το σύστηµα αυτό 
ταξινοµεί όλες τις επιχειρήσεις σωστά. Ένα σύστηµα µε καµπύλη την ευθεία γραµµή 
y = x σηµαίνει ότι ταξινοµεί τις επιχειρήσεις σωστά κατά 50%. Τα πραγµατικά 
συστήµατα εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου χαρακτηρίζονται από καµπύλες που 
βρίσκονται µεταξύ των δύο αυτών περιπτώσεων. 

Συγκρίνοντας τις καµπύλες ROC δύο συστηµάτων µπορεί να παρατηρηθεί η 
διαφορά στην αποτελεσµατικότητά τους. Για µια δεδοµένη τιµή του σφάλµατος 
τύπου Ι το σύστηµα µε την καµπύλη που έχει τη µικρότερη τιµή σφάλµατος τύπου ΙΙ 
θα είναι καλύτερο. Οµοίως για µια δεδοµένη τιµή σφάλµατος τύπου ΙΙ η καµπύλη µε 
τη µικρότερη τιµή σφάλµατος τύπου Ι θα απεικονίζει το πιο ακριβές σύστηµα. Μόνο 
όταν δύο καµπύλες ταυτίζονται ή τέµνονται σε ένα σηµείο (το οποίο καθορίζεται από 
το όριο διαχωρισµού) τα συστήµατα τα οποία αντιπροσωπεύουν έχουν την ίδια 
απόδοση. 

Ένα άλλο κριτήριο σύγκρισης της αποδοτικότητας συστηµάτων είναι η 
περιοχή κάτω από την καµπύλη (Area Under Curve – A.U.C.). Το σύστηµα µε την 
καµπύλη που έχει τη µεγαλύτερη περιοχή κάτω από αυτήν είναι και το καλύτερο. Η 
περιοχή κάτω από την καµπύλη παρέχει ένα ποσοστό, το οποίο µπορεί να κυµαίνεται 
µεταξύ του 0 και του 1. Όσο µεγαλύτερο το ποσοστό αυτό τόσο πιο αποτελεσµατικό 
είναι το σύστηµα ταξινόµησης. 

Στο σχήµα 2.7 το σύστηµα µε την καµπύλη A υπερτερεί των συστηµάτων που 
αντιστοιχούν στις καµπύλες B και C. Σε µερικές περιπτώσεις όµως µπορεί δύο 
καµπύλες να έχουν ίδιο ποσοστό κάτω από την καµπύλη και η µια καµπύλη να είναι 
υψηλότερη σε κάποια σηµεία και η άλλη σε κάποια άλλα (καµπύλες B και C). Το 
κριτήριο της περιοχής κάτω από την καµπύλη τότε δεν βοηθάει στην επιλογή του 
αποτελεσµατικότερου συστήµατος. Σε αυτή την περίπτωση καλύτερο σύστηµα 
θεωρείται αυτό που η καµπύλη του είναι µεγαλύτερη στο πεδίο που θεωρείται ότι 
παρέχει καλύτερη λύση σύµφωνα µε το υπάρχον πρόβληµα. Αν η καµπύλη B 
αντιστοιχεί σε ένα αποτελεσµατικότερο σύστηµα από ότι η καµπύλη C εξαρτάται από 
το εύρος των τιµών του ορίου διαχωρισµού που επιλέγεται. Η επιλογή του βέλτιστου 
ορίου γίνεται µέσω της συνάρτησης κόστους [Schumann και Liu (2002) και 
Ζοπουνίδης (1998)]. 
 

Αναµενοµενη Ζηµια = (%)  (%)P C P Cσ αΙ Ι ΙΙ ΙΙΣ + Σ  

 
όπου Pσ, Pα είναι οι πιθανότητες µια επιχείρηση να είναι συνεπής / ασυνεπής, CΙ, CΙΙ 
είναι τα κόστη σφαλµάτων τύπου Ι και ΙΙ και ΣΙ, ΣΙΙ οι τιµές των σφαλµάτων τύπου Ι 
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και ΙΙ αντίστοιχα. Το βέλτιστο όριο είναι αυτό που ελαχιστοποιεί τη συνάρτηση 
κόστους, δηλαδή το αναµενόµενη ζηµία από λανθασµένες εκτιµήσεις. 
 
 

 
Σχήµα 2.7: Σύγκριση καµπυλών ROC 

 
 

Παρακάτω παρατίθενται οι καµπύλες ROC για κάθε διαδικασία 
διακριτοποίησης που αναπτύχθηκε και εφαρµόστηκε στο δείγµα ελέγχου (Σχήµατα 
2.8, 2.9 και 2.10) καθώς και οι τιµές για την περιοχή κάτω από την καµπύλη των 
διαδικασιών (Πίνακας 2.13). Για την παραγωγή των καµπύλων χρησιµοποιήθηκαν οι 
βαθµολογίες που εξήγαγε η λογιστική παλινδρόµηση και από τις πέντε φορές που 
έλαβε χώρα η πειραµατική διαδικασία. 
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  Πίνακας 2.13: Περιοχή κάτω από την καµπύλη 

∆ιαδικασίες 
∆ιακριτοποίησης 

Μέσο ποσοστό περιοχής κάτω  
από την καµπύλη 

percentiles                
(3 υποδιαστήµατα) 0.971 

percentiles                
(4 υποδιαστήµατα) 0.977 

percentiles                
(5 υποδιαστήµατα) 0.978 

K-S                      
(3 υποδιαστήµατα) 0.974 

K-S                      
(4 υποδιαστήµατα) 0.977 

K-S                      
(5 υποδιαστήµατα) 0.971 

CART                    
(3 υποδιαστήµατα) 0.966 

CART                    
(4 υποδιαστήµατα) 0.957 

CART                    
(5 υποδιαστήµατα) 0.951 

CART2 0.966 
 
 
 

Παρατηρείται ότι όλες οι διαδικασίες παρουσιάζουν πολύ ικανοποιητικές 
τιµές όσον αφορά το κριτήριο της περιοχής κάτω από την καµπύλη. Καλύτερη από 
όλες είναι η διαδικασία των ποσοστιµορίων όσον αφορά τη δηµιουργία πέντε 
υποδιαστηµάτων εντός των χαρακτηριστικών και ακολουθούν η K-S και η διαδικασία 
των ποσοστιµορίων για τη δηµιουργία τεσσάρων υποδιαστηµάτων. Σύµφωνα και µε 
αυτό το κριτήριο η διαδικασία CART υστερεί από τις άλλες παρά το γεγονός ότι και 
αυτή κρίνεται ικανοποιητική. Στο παράρτηµα παρατίθεται το ποσοστό κάτω από την 
καµπύλη για όλες τις διαδικασίες διακριτοποίησης για κάθε επανάληψη του 
πειράµατος. 
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Σχήµα 2.8: Καµπύλες ROC της διαδικασίας διακριτοποίησης percentiles 
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Σχήµα 2.9: Καµπύλες ROC της διαδικασίας διακριτοποίησης K-S 
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Σχήµα 2.10: Καµπύλες ROC της διαδικασίας διακριτοποίησης CART 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 
ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 
 
 

Ο τοµέας της ανάλυσης και διαχείρισης χρηµατοοικονοµικών κινδύνων 
αναπτύσσεται συνεχώς στις µέρες µας. Λόγω των αλλαγών των οικονοµικών 
συνθηκών που επικρατούν παγκοσµίως έχει εξελιχθεί σε ένα από τους πιο 
σηµαντικούς χώρους έρευνας και απασχολεί τόσο τους ακαδηµαϊκούς ερευνητές όσο 
και τους χρηµατοπιστωτικούς αναλυτές. 

Οι αυξανόµενες ανάγκες των ανθρώπων έχουν οδηγήσει τα πιστωτικά 
ιδρύµατα στην παροχή χρηµατοπιστωτικών προϊόντων όπως πιστωτικές κάρτες, 
δάνεια κάθε µορφής (στεγαστικά, καταναλωτικά, επιχειρηµατικά) κ.ά. Η πιστωτική 
‘βιοµηχανία’ έχει γνωρίσει λοιπόν ταχεία ανάπτυξη και για το λόγο αυτό τα 
πιστωτικά ιδρύµατα ενδιαφέρονται, ολοένα και περισσότερο, για την καλύτερη 
εκτίµηση των κινδύνων στους οποίους εκτίθενται. Για παράδειγµα το 1980 το 
κεφάλαιο από ακάλυπτες πιστώσεις ανερχόταν στα 55.1 δισεκατοµµύρια δολάρια για 
τις αµερικάνικες τράπεζες ενώ το 2000 αυξήθηκε στα 633.2 δισεκατοµµύρια δολάρια 
(Nargundkar και Priestley, 2003). 

Στην προσπάθεια τους λοιπόν οι τράπεζες να µεγιστοποιήσουν την 
προσέγγιση συνεπών πελατών (εποµένως και την αποδοτικότητά τους) στράφηκαν 
στην δηµιουργία ενός ολοκληρωτικού πλαισίου (πολιτικής) που αφορά την 
διαχείριση των πελατειακών σχέσεων (Customer Relationship Management) και 
βοηθάει στην υποστήριξη αποφάσεων σχετικών µε την χορήγηση χρηµατικών 
κεφαλαίων πάσης φύσεως. Βασικό µέρος της στρατηγικής αυτής αποτελούν τα 
συστήµατα εκτίµησης του πιστωτικού κινδύνου. Τα συστήµατα αυτά εκτός από 
εργαλεία για την εκτίµηση του κινδύνου στον οποίο εκτίθεται µια τράπεζα είναι 
συνεπώς και εργαλεία που βοηθούν στην εποπτεία της κεφαλαιακής επάρκειάς της. 

Για τους λόγους αυτούς βασική επιδίωξη όλων των εµπλεκοµένων είναι ο 
έλεγχος και η βελτίωση της ακρίβειας των εκτιµήσεων που αυτά παρέχουν µε 
απώτερο σκοπό την ανάπτυξη ‘εύρωστων’ συστηµάτων αξιολόγησης (robust rating 
systems). 

Στην κατεύθυνση αυτή κινείται και το νέο πλαίσιο αποδοχής και λειτουργίας 
των συστηµάτων εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου από τις τράπεζες που καθόρισε η 
Επιτροπή Τραπεζικής Επιθεώρησης της Βασιλείας (Basle Committee on Banking 
Supervision) και έχει ως βάση τις δαπάνες που απορρέουν από τον πιστωτικό 
κίνδυνο. 

Αν µια τράπεζα διαθέτει ένα µεγάλο πλήθος πελατών µια µικρή αύξηση στο 
βαθµό ακρίβειας τους, µπορεί να παρέχει σηµαντική αύξηση των κερδών του 
πιστωτικού χαρτοφυλακίου της. Άρα λοιπόν εκτός από την κατασκευή ενός 
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συστήµατος εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου ένα µεγάλο µέρος της εργασίας των 
ερευνητών και των αναλυτών σχετίζεται µε το πεδίο της αξιολόγησης και βελτίωσης 
τους. ∆ηλαδή η ανάγκη να κριθεί η ποιότητα των συστηµάτων έχει εξελιχθεί σε 
ιδιαίτερα σηµαντική υπόθεση τα τελευταία χρόνια. 

Η βελτίωση ενός συστήµατος µπορεί να πραγµατοποιηθεί κυρίως µε 
τροποποιήσεις: 

1. στις παραµέτρους του. ∆ηλαδή στην επιλογή των µεταβλητών απόφασης 
καθώς και στη σχέση που τις διέπει. 

2. σε κάποια από τα βασικά χαρακτηριστικά του. ∆ηλαδή στην τεχνική 
ταξινόµησης που χρησιµοποιεί το σύστηµα ή στις κατηγορίες στις οποίες 
διαχωρίζεται ο πιστωτικός κίνδυνος. 

3. στον τρόπο προετοιµασίας των δεδοµένων που θα εισαχθούν στο σύστηµα. 
4. στη διαδικασία ανάπτυξής του. 

Το πείραµα που αναπτύχθηκε και παρουσιάστηκε στη συγκεκριµένη µελέτη 
αφορούσε στην βελτίωση των συστηµάτων εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου µέσω της 
ανάπτυξης και εφαρµογής συγκεκριµένων διαδικασιών προετοιµασίας των 
δεδοµένων που εισέρχονται σε ένα σύστηµα. Αναπτύχθηκαν και εφαρµόστηκαν 
κάποιες διαδικασίες διακριτοποίησης ποσοτικών χαρακτηριστικών, συγκεκριµένα 
χρηµατοοικονοµικών δεικτών. Σκοπός της αναπτύξεως των διαδικασιών αυτών ήταν 
η σύγκρισή τους και η εύρεση της βέλτιστης εξ αυτών. 

Η σύγκριση έγινε µέσω δύο διαδεδοµένων τεχνικών που χρησιµοποιούνται σε 
όλες σχεδόν τις έρευνες για την αξιολόγηση συστηµάτων που εκτιµούν τον πιστωτικό 
κίνδυνο. Της στατιστικής µεθόδου των δύο τύπων σφαλµάτων και της γραφικής 
τεχνικής των καµπυλών R.O.C. 

Οι δύο αυτές τεχνικές εξήγαγαν παρόµοια αποτελέσµατα. ∆ηλαδή ένα 
σύστηµα στο οποίο θα ενσωµατωθεί κάποια διαδικασία διακριτοποίησης που 
αναπτύχθηκε θα παράγει ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Στη συγκεκριµένη µελέτη το 
υποθετικό σύστηµα που αναπτύχθηκε χρησιµοποιούσε ως τεχνική ταξινόµησης τη 
λογιστική παλινδρόµηση για να ταξινοµήσει τις επιχειρήσεις σε συνεπείς και 
ασυνεπείς. 

Πιο συγκεκριµένα όµως ένα σύστηµα που θα χρησιµοποιεί τη µέθοδο των 
ποσοστιµορίων (percentiles) και ιδιαίτερα για τη δηµιουργία πέντε υποδιαστηµάτων 
εντός των µεταβλητών απόφασης θα είναι το πιο ακριβές. Έπειτα ακολουθεί η 
προσέγγιση των Kolmogorov-Smirnoff και µετά η µέθοδος των δένδρων ταξινόµησης 
και παλινδρόµησης (CART), κυρίως όταν αναπτύσσονται µικρά δένδρα. 

Γενικότερα για τις δύο πρώτες διαδικασίες πιο ικανοποιητικά αποτελέσµατα 
εξήχθησαν όταν αυτές χρησιµοποιήθηκαν για το διαχωρισµό των χαρακτηριστικών 
σε πέντε ή τέσσερα υποδιαστήµατα. Όσον αφορά τη διαδικασία CART παρήγαγε 
καλύτερα αποτελέσµατα όταν εφαρµόστηκε για τη δηµιουργία τριών 
υποδιαστηµάτων. Επίσης όλες οι διαδικασίες, όσον αφορά τον πρώτο τύπο 
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σφάλµατος, παρήγαγαν καλύτερα αποτελέσµατα όταν δηµιουργούν τρία 
υποδιαστήµατα εντός των χαρακτηριστικών. 

Σίγουρα, οι αλλαγές στον τρόπο προετοιµασίας των δεδοµένων θα δώσει 
περισσότερη ώθηση στο χώρο των συστηµάτων εκτίµησης του πιστωτικού κινδύνου 
και θα οδηγήσει σε περαιτέρω ανάπτυξη του. Εκτός αυτού όµως στο µέλλον θα 
προκύψουν ενδιαφέροντα προβλήµατα που θα αφορούν την εκτίµηση και διαχείριση 
των πιστωτικών κινδύνων, τα οποία θα πρέπει να επιλυθούν. Αδιαµφισβήτητα λοιπόν 
θα υπάρξει πρόοδος, όπως είχε προβλέψει και ο βρετανός Samuel Butler σχεδόν 100 
χρόνια λέγοντας ότι «Όλη η πρόοδος είναι βασισµένη σε µια παγκόσµια έµφυτη 
επιθυµία κάθε οργανισµού να µεγιστοποιεί το κέρδος του». 
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Το θεσµικό πλαίσιο των συστηµάτων εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου 
 
Η Επιτροπή Τραπεζικής Επιθεώρησης της Βασιλείας έχει προβεί στην έκδοση 

µιας σειράς οδηγιών που αποσκοπούν στην εποπτεία της κεφαλαιακής επάρκειας των 
τραπεζών. ∆ηλαδή εξέδωσε κάποιες διατάξεις που αφορούν την εποπτική 
αντιµετώπιση των χρηµατοδοτήσεων επιχειρήσεων καθώς και την ευνοϊκότερη 
στάθµιση του πιστωτικού κινδύνου του χαρτοφυλακίου των τραπεζών. Η υλοποίηση 
των διατάξεων αυτών από τις τράπεζες επιβλέπεται από µια ορισµένη εποπτική αρχή. 

Στην ουσία έθεσε ένα θεσµικό πλαίσιο αποδοχής και λειτουργίας των 
συστηµάτων εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου που χρησιµοποιούν οι τράπεζες. Μια 
βασική απαίτηση, σύµφωνα µε τις διατάξεις που εκδόθηκαν, για ένα ορθό σύστηµα 
εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου είναι ‘να διαφοροποιεί αποτελεσµατικά τον κίνδυνο 
και να έχει αξιοπιστία στην εκτίµηση που παρέχει’. Βάσει του νέου αυτού πλαισίου, ο 
κίνδυνος κατηγοριοποιείται πιο σωστά και µε αυτόν τον τρόπο προκύπτουν 
µικρότερες κεφαλαιακές απαιτήσεις. ∆ηλαδή ελέγχονται πιο σωστά οι 
δανειοδοτήσεις, άρα ή δεν χορηγούνται επισφαλή δάνεια είτε αυτά που εγκρίνονται 
χαρακτηρίζονται από έναν βαθµό ασφάλειας µε αποτέλεσµα να µειώνονται οι 
κεφαλαιακές απαιτήσεις. 

Τα νέα δεδοµένα λοιπόν έχουν στρέψει τις τράπεζες προς την υιοθέτηση 
τεχνικών παρακολούθησης και διαχείρισης του πιστωτικού κινδύνου µέσω της 
ανάπτυξης εσωτερικών συστηµάτων εκτίµησης πιστωτικού κινδύνου και στην 
βελτίωση των ήδη υπαρχόντων. 

Προς τον σκοπό αυτό, αλλά και για την αντιµετώπιση σχετικών θεµάτων 
εποπτείας, η Τράπεζα της Ελλάδος έχει αρχίσει διαβουλεύσεις µε ορισµένες τράπεζες 
ούτως ώστε να τεθούν οι βασικές κατευθύνσεις όσον αφορά την προσαρµογή των 
τραπεζών στη νέα µεθοδολογία διαχείρισης κινδύνων και εποπτικής αξιολόγησης. 

Σύµφωνα µε τη διάταξη της Οδηγίας 98/31/ΕΚ, η Τράπεζα της Ελλάδος 
παρέχει τη δυνατότητα στα πιστωτικά ιδρύµατα να χρησιµοποιούν, υπό αυστηρά 
καθορισµένες προϋποθέσεις, εσωτερικά υποδείγµατα διαχείρισης κινδύνου για τον 
υπολογισµό των κεφαλαιακών απαιτήσεων έναντι των κινδύνων της αγοράς, 
καθιστώντας αποτελεσµατικότερη τη χρήση των ιδίων κεφαλαίων. (Τράπεζα της 
Ελλάδος, 2003) 
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Σφάλµατα τύπου Ι και ΙΙ διαδικασιών για κάθε επανάληψη 
 

Μ δος έθο Επανάληψη Σφάλµα Ι (%) Σφάλµα ΙΙ (%) Σύνολο 

1η 13.40% 5.40% 9.40% 

2η 9.30% 5.70% 7.50% 

3η 10.30% 5.80% 8.05% 

4η 11.00% 5.00% 8.00% 

5η 8.90% 4.20% 6.55% pe
rc

en
til

es
   

   
   

   
   

   
   

   
υπ

οδ
ια
στ
ήµ

ατ
α)

 
(4

 

Μέσος Όρος 10.58% 5.22% 7.90% 

1η 8.00% 5.40% 6.70% 

2η 9.30% 4.50% 6.90% 

3η 11.20% 5.10% 8.15% 

4η 13.80% 3.70% 8.75% 

5η 8.00% 3.70% 5.85% pe
rc

en
til

es
   

   
   

   
   

   
   

   
υπ

οδ
ια
στ
ήµ

ατ
α)

 
(5

 

Μέσος Όρος 10.06% 4.48% 7.27% 

1η 13.40% 5.40% 9.40% 

2η 7.40% 10.90% 9.15% 

3η 6.00% 9.80% 7.90% 

4η 4.60% 9.70% 7.15% 

5η 2.70% 9.90% 6.30% pe
rc

en
til

es
   

   
 

(3
 υ
π
οδ

ια
στ

   
   

   
   

   
  

ήµ
ατ
α)

 

Μέσος Όρος 6.82% 9.14% 7.98% 

1η 8.90% 5.70% 7.30% 

2η 7.40% 4.00% 5.70% 

3η 14.70% 3.10% 8.90% 

4η 12.80% 4.20% 8.50% 

5η 10.70% 7.70% 9.20% 

K
-S

   
   

  
(4

 υ
π
οδ

ια
στ

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

 
ήµ

ατ
α)

 

Μέσος Όρος 10.90% 4.94% 7.92% 

1η 8.90% 5.70% 7.30% 

2η 13.00% 3.80% 8.40% 

3η 14.70% 3.20% 8.95% 

4η 16.50% 4.70% 10.60% 

5η 10.70% 7.10% 8.90% 

K
-S

   
   

  
(5

 υ
π
οδ

ια
στ

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

 
ήµ

ατ
α)

 

Μέσος Όρος 12.76% 4.90% 8.83% 

1η 7.10% 8.90% 8.00% 

2η 11.10% 6.90% 9.00% 

3η 8.60% 8.60% 8.60% 

4η 11.90% 5.20% 8.55% 

5η 5.40% 10.60% 8.00% 

K
-S

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
(3

 υ
π
οδ

ια
στ
ήµ

ατ
α)

 

Μέσος Όρος 8.82% 8.04% 8.43% 

  66 



1η 7.10% 8.40% 7.75% 

2η 16.70% 9.20% 12.95% 

3η 13.80% 8.30% 11.05% 

4η 11.90% 7.50% 9.70% 

5η 17.00% 7.10% 12.05% 
C

A
R

T 
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

  
τή

µα
τα

) 
(4

 υ
π
οδ

ια
σ

Μέσος Όρος 13.30% 8.10% 10.70% 

1η 8.00% 7.70% 7.85% 

2η 15.70% 9.00% 12.35% 

3η 20.70% 7.30% 14.00% 

4η 11.90% 7.50% 9.70% 

5η 20.50% 4.20% 12.35% 

C
A

R
T 

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
  

τή
µα

τα
) 

(5
 υ
π
οδ

ια
σ

Μέσος Όρος 15.36% 7.14% 11.25% 

1η 8.00% 8.80% 8.40% 

2η 10.20% 10.40% 10.30% 

3η 9.50% 11.50% 10.50% 

4η 8.30% 11.20% 9.75% 

5η 6.20% 11.60% 8.90% 

C
A

R
T 

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
  

(3
 υ
π
οδ

ια
στ
ήµ

ατ
α)

 

Μέσος Όρος 8.44% 10.70% 9.57% 

1η 8.90% 8.80% 8.85% 

2η 10.20% 10.40% 10.30% 

3η 9.50% 11.50% 10.50% 

4η 7.30% 11.20% 9.25% 

5η 6.20% 11.60% 8.90% 

C
A

R
T2

 

Μέσος Όρος 8.42% 10.70% 9.56% 
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Περιοχή κάτω από την καµπύλη των διαδικασιών για κάθε επανάληψη 
 

  Επανάληψη   

∆ιαδικασίες 
∆ιακριτοποίησης 1η 2η 3η 4η 5η Μέσος 

όρος 
percentiles               

(3 υποδιαστήµατα) 97.40% 96.60% 96.90% 97.00% 97.90% 97.16% 

percentiles               
(4 υποδιαστήµατα) 97.20% 97.80% 97.70% 97.60% 98.20% 97.70% 

percentiles               
(5 υποδιαστήµατα) 97.80% 98.00% 97.40% 97.60% 98.90% 97.94% 

K-S                      
(3 υποδιαστήµατα) 97.50% 97.00% 96.90% 97.00% 98.30% 97.34% 

K-S                      
(4 υποδιαστήµατα) 97.80% 98.00% 97.10% 97.10% 97.40% 97.48% 

K-S                      
(5 υποδιαστήµατα) 97.80% 96.50% 95.90% 96.70% 97.30% 96.84% 

CART                    
(3 υποδιαστήµατα) 97.50% 96.10% 96.70% 96.10% 97.70% 96.82% 

CART                    
(4 υποδιαστήµατα) 97.50% 95.70% 96.00% 96.00% 95.60% 96.16% 

CART                    
(5 υποδιαστήµατα) 97.50% 95.70% 95.10% 96.00% 94.30% 95.72% 

CART2 97.50% 96.10% 96.20% 96.20% 97.70% 96.74% 
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