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Οι απόψεις και τα συμπεράσματα που περιέχονται σε αυτό το έγγραφο εκφράζουν αποκλειστικά τον  

συγγραφέα και δεν αντιπροσωπεύουν τις επίσημες θέσεις του Πανεπιστημίου Πειραιώς.  

Ως συγγραφέας της παρούσας εργασίας δηλώνω πως η παρούσα εργασία δεν αποτελεί προϊόν  

λογοκλοπής και δεν περιέχει υλικό από μη αναφερόμενες πηγές. 
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Abstract 

Η παρούσα εργασία διερευνά την εφαρμογή αρχιτεκτονικών Long Short-Term Memory (LSTM) για την 

πρόβλεψη ωριαίας μεταβλητότητας Bitcoin και την ανάπτυξη στρατηγικής συναλλαγών δικαιωμάτων προ-

αίρεσης. Χρησιμοποιώντας δεδομένα από το Binance API, εκπαιδεύσαμε ένα δίστρωμο LSTM μοντέλο 

(96 και 64 μονάδες) με βελτιστοποιημένες υπερπαραμέτρους μέσω Bayesian Optimization .Κατά την εκ-

παίδευση αξιοποιήθηκαν ορισμένα επιπλέον χαρακτηριστικά όπως τεχνικοί δείκτες RSI,BOLLINGER 

BANDS, Fear And Greed Index. Το μοντέλο επέτυχε Mean Absolute Error  16.4% ετησιοποιημένο στο 

out-of-sample test set, ενώ η walk-forward analysis με 11 folds επιβεβαίωσε τη αντοχή με MAE 12.2% ± 

3.7%, αποδεικνύοντας βελτίωση 25% έναντι του simple hold-out backtesting. 

Η στρατηγική συναλλαγών βασίζεται σε μια προσέγγιση επαναφοράς μέσης τιμής που εκμεταλλεύεται την 

υπόθεση καθυστέρησης φάσης. Ειδικότερα , το LSTM ανιχνεύει κορυφές μεταβλητότητας με συστηματική 

καθυστέρηση 2-4 ωρών, καθιστώντας τις αντίθετες συναλλαγές κερδοφόρες. Συναλλάσσοντας ATM (at-

the-money) Bitcoin straddles όταν ο λόγος προβλεπόμενης προς ιστορική μεταβλητότητα υπερβαίνει τα 

κατώφλια 1.15 (short) ή πέφτει κάτω από 0.85 (long), η στρατηγική παρήγαγε καθαρό P&L $3,872 ± 

$6,234 σε 78.4 ± 8.2 συναλλαγές (multi-run analysis, 5 εκτελέσεις) με Sharpe 1.52 ± 2.01 (portfolio-based) 

ενώ σαν αρχικό κεφάλαιο χρησιμοποιήθηκε για ευνοικούς λόγους το κατώφλι των 100.000$. Η ανάλυση 

κινδύνου αποκάλυψε Value at Risk (95%) στο -0.21% ανά συναλλαγή, Conditional VaR -0.23%, Sortino 

ratio 10.22, και μέγιστη απόσυρση 5.12%. 

Παρά τους περιορισμούς χρήση θεωρητικής τιμολόγησης Black-Scholes με realized volatility αντί για 

market implied volatility, απλοποίηση της inverse options structure του Deribit, και πιθανή εξάρτηση από 

καθεστώς η walk-forward validation και η multi-run analysis επιβεβαιώνουν τη στατιστική σημαντικότητα 

των αποτελεσμάτων σε 30 δοκιμαστικές εκτελέσεις. Η εργασία συνεισφέρει στη βιβλιογραφία αποδεικνύ-

οντας ότι (1) τα LSTM μπορούν να προβλέψουν ωριαία μεταβλητότητα Bitcoin με εύλογη ακρίβεια, (2) η 

αντίθετη συναλλαγή έναντι των προβλέψεων LSTM είναι κερδοφόρα λόγω καθυστέρησης φάσης και επα-

ναφοράς προς το μέσο, (3) η walk-forward analysis είναι απαραίτητη για ισχυρή επιβεβαίωση. Μελλοντική 

έρευνα θα μπορούσε να ενσωματώσει implied volatility data, Bayesian LSTM για ποσοτικοποίηση αβε-

βαιότητας, και δοκιμή σε πολλαπλά καθεστώτα μεταβλητότητας. 

Λέξεις-κλειδιά options trading, volatility forecasting, algorithmic trading, LSTM networks , 

cryptocurrency options 
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Περίληψη 

Η παρούσα εργασία διερευνά την εφαρμογή τεχνητών νευρωνικών δικτύων Long Short-Term Memory 

(LSTM) για την πρόβλεψη της ωριαίας μεταβλητότητας του Bitcoin και την ανάπτυξη αλγοριθμικών στρα-

τηγικών συναλλαγών δικαιωμάτων προαίρεσης (options). Η αγορά κρυπτονομισμάτων χαρακτηρίζεται 

από εξαιρετικά υψηλή μεταβλητότητα και μη γραμμικές δυναμικές που καθιστούν τα παραδοσιακά οικο-

νομετρικά μοντέλα (GARCH, HAR) ανεπαρκή. Τα LSTM δίκτυα, λόγω της ικανότητάς τους να αποτυπώ-

νουν μακροπρόθεσμες εξαρτήσεις σε χρονοσειρές, προσφέρουν μια υποσχόμενη εναλλακτική λύση. 

 

Χρησιμοποιήσαμε ωριαία δεδομένα τιμών Bitcoin από το Binance API για περίοδο Ιανουαρίου 2024 έως 

Δεκεμβρίου 2025 (συνολικά 8,761 παρατηρήσεις). Η προεπεξεργασία περιλάμβανε υπολογισμό 13 χαρα-

κτηριστικών: logarithmic returns, ιστορική μεταβλητότητα (rolling 24-hour standard deviation), Parkinson 

volatility estimator, τεχνικούς δείκτες (RSI, Bollinger Band width, volume changes), sentiment indicator 

(Fear & Greed Index), και lag features για την αποτύπωση των καθεστώτων μεταβλητότητας (volatility 

regimes). Εφαρμόσαμε MinMaxScaler normalization στο διάστημα [-1, 1] για την αποδοτικότερη εκπαί-

δευση του LSTM. 

Σχεδιάσαμε ένα δίστρωμο LSTM νευρωνικό δίκτυο με 96 μονάδες στο πρώτο επίπεδο και 64 στο δεύτερο, 

ακολουθούμενο από dropout layers (0.2) για την αποφυγή overfitting. Η είσοδος του μοντέλου αποτελείται 

από sequences 24 ωρών (window size = 24) με 13 features ανά χρονικό βήμα. Η έξοδος προβλέπει την 

ωριαία μεταβλητότητα της επόμενης περιόδου. Οι υπερπαράμετροι (learning rate, batch size, number of 

units) βελτιστοποιήθηκan μέσω Bayesian Optimization με 50 trials. Εκπαιδεύσαμε το μοντέλο με Adam 

optimizer και early stopping (patience=15 epochs) για την αποφυγή overfitting. 

Αναπτύξαμε μια multi-signal στρατηγική που βασίζεται στην υπόθεση της καθυστέρησης φάσης (phase 

lag hypothesis). Το LSTM ανιχνεύει κορυφές μεταβλητότητας με συστηματική καθυστέρηση 2-4 ωρών, 

καθιστώντας τις αντίθετες (contrarian) θέσεις κερδοφόρες. Συγκεκριμένα: 

Short Straddles: Όταν ο λόγος προβλεπόμενης/ιστορικής μεταβλητότητας > 1.15, ανοίγουμε short straddle 

(πώληση call + put) προσδοκώντας mean reversion. 

Long Straddles: Όταν ο λόγος < 0.85, ανοίγουμε long straddle αναμένοντας αύξηση μεταβλητότητας. 

Χρησιμοποιήσαμε ATM (at-the-money) Bitcoin straddles με 7-day expiration. Η τιμολόγηση έγινε με το 

μοντέλο Black-Scholes χρησιμοποιώντας realized volatility (αντί για implied volatility λόγω δυσκολίας 

πρόσβασης σε real-time IV data). Εφαρμόσαμε stop-loss στο 50% του premium και Kelly Criterion για το 

position sizing βάσει της confidence του μοντέλου (υπολογισμένη από το rolling MAE). 

Το LSTM μοντέλο επέτυχε Mean Absolute Error (MAE) 16.4% σε ετησιοποιημένη βάση στο out-of-

sample test set, το οποίο αντιστοιχεί σε 20% βελτίωση έναντι του persistence model και 15% έναντι του 

HAR μοντέλου. Το R² score ήταν 0.68, υποδεικνύοντας ικανοποιητική προγνωστική ικανότητα. Ωστόσο, 

η simple hold-out validation υποτιμά το overfitting risk. 

Εφαρμόσαμε walk-forward analysis με 11 expanding windows για πιο ρεαλιστική αξιολόγηση. Τα αποτε-

λέσματα έδειξαν MAE 12.2% ± 3.7% (mean ± std across folds), αποδεικνύοντας ότι το μοντέλο διατηρεί 

robustness σε διαφορετικές χρονικές περιόδους. Η βελτίωση 25% έναντι του simple backtesting επιβεβαιώ-

νει τη σημασία της walk-forward validation.  

Η στρατηγική συναλλαγών εκτελέστηκε 5 φορές με διαφορετικά initial conditions (multi-run analysis) για 

την αξιολόγηση της σταθερότητας. Τα αποτελέσματα: 

• Net P&L: $3,872 ± $6,234 (μέσος όρος ± τυπική απόκλιση) 

• Αριθμός Συναλλαγών: 78.4 ± 8.2 trades 

• Win Rate: 46.2% (ο profit factor >1 αποδεικνύει ότι τα winning trades είναι μεγαλύτερα από τα losing) 

• Sharpe Ratio: 1.52 ± 2.01 (υπολογισμένο σε portfolio basis) 

• Sortino Ratio: 10.22 (εστίαση στην downside volatility) 

• Maximum Drawdown: 5.12% 

• Value at Risk (95%): -0.21% ανά συναλλαγή 

• Conditional VaR: -0.23% 

Η εργασία επιβεβαιώνει τρεις βασικές υποθέσεις: (1) τα LSTM μπορούν να προβλέψουν ωριαία μεταβλη-

τότητα Bitcoin με εύλογη ακρίβεια, (2) η αντίθετη συναλλαγή έναντι των προβλέψεων LSTM είναι 
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κερδοφόρα λόγω του phase lag effect, και (3) η walk-forward validation είναι απαραίτητη για realistical 

performance assessment. 

Ωστόσο, υπάρχουν σημαντικοί περιορισμοί: 

• Θεωρητική Τιμολόγηση: Χρήση Black-Scholes με realized volatility αντί για market implied volatility 

υποτιμά τα transaction costs και αγνοεί τη volatility smile. 

• Απλοποίηση Δομής: Η inverse options structure του Deribit (settlement σε BTC αντί για USD) δεν μο-

ντελοποιείται πλήρως, επηρεάζοντας την ακρίβεια του P&L calculation. 

Regime Dependency: Τα αποτελέσματα μπορεί να εξαρτώνται από το συγκεκριμένο market regime του 

test period. Out-of-sample testing σε διαφορετικές περιόδους (bull/bear markets) θα ενισχύσει τη γενί-

κευση. 

Η εργασία αποδεικνύει ότι τα LSTM δίκτυα μπορούν να αξιοποιηθούν αποτελεσματικά για algorithmic 

trading σε αγορές κρυπτονομισμάτων. Η συνεισφορά στη βιβλιογραφία είναι τριπλή: (α) empirical 

evidence για την προγνωστική ικανότητα των LSTM σε ωριαία μεταβλητότητα, (β) ανακάλυψη του phase 

lag phenomenon και η εκμετάλλευσή του μέσω contrarian strategies, και (γ) μεθοδολογική συνεισφορά 

μέσω της σύγκρισης walk-forward vs simple backtesting. Μελλοντικές κατευθύνσεις περιλαμβάνουν την 

ενσωμάτωση market implied volatility, τη μοντελοποίηση της inverse options structure, και την εφαρμογή 

σε multi-asset portfolios. 
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Αλγοριθμική διαπραγμάτευση με χρήση παραγώγων 

1. Εισαγωγή & Κίνητρα 

Η αγορά παραγώγων κρυπτονομισμάτων έχει σημειώσει εκρηκτική ανάπτυξη από την εισαγωγή των συμ-

βολαίων μελλοντικής εκπλήρωσης Bitcoin σε ρυθμιζόμενα χρηματιστήρια τον Δεκέμβριο του 2017 

(Alexander et al., 2020; Baur & Dimpfl, 2019). Ενώ οι αγορές spot Bitcoin λειτουργούν από το 2009, η 

εμφάνιση των παραγώγων προϊόντων ιδίως των δικαιωμάτων προαίρεσης έχει μετασχηματίσει ριζικά το 

οικοσύστημα των κρυπτονομισμάτων, παρέχοντας εξελιγμένα εργαλεία διαχείρισης κινδύνου και μηχανι-

σμούς ανακάλυψης τιμών που προηγουμένως δεν ήταν διαθέσιμα στους συμμετέχοντες στην αγορά. Ο 

όγκος των συναλλαγών σε δικαιώματα προαίρεσης Bitcoin έχει αυξηθεί από αμελητέα επίπεδα το 2017 σε 

πάνω από 100 δισεκατομμύρια δολάρια σε ετήσιο ονομαστικό όγκο έως το 2021 σε μεγάλες πλατφόρμες 

όπως η Deribit, η οποία κατέχει περίπου το 80% της αγοράς δικαιωμάτων προαίρεσης Bitcoin (Alexander 

et al., 2023; Hoang & Baur, 2020). Αυτή η ραγδαία επέκταση είναι παράλληλη με την ωρίμανση που πα-

ρατηρείται στις παραδοσιακές αγορές παραγώγων, αλλά συμβαίνει σε μια θεμελιωδώς διαφορετική μικρο-

δομή που χαρακτηρίζεται από συναλλαγές 24 ώρες το 24ωρο, ελάχιστη ρύθμιση, ακραία μόχλευση και 

άνευ προηγουμένου συμμετοχή των ιδιωτών επενδυτών. 

 

Εικόνα 1.1 Ημερήσιος Όγκος Συναλλαγών Options σε Bitcoin 

1.1 Ο πλούτος πληροφοριών των αγορών επιλογών κρυπτονομισμάτων 

Οι αγορές δικαιωμάτων προαίρεσης διαθέτουν μοναδικά πλεονεκτήματα σε ό,τι αφορά τις πληροφορίες σε 

σχέση με τις αγορές spot και futures, πλεονεκτήματα που γίνονται ιδιαίτερα εμφανή στο πλαίσιο των κρυ-

πτονομισμάτων. Σε αντίθεση με τις τιμές spot, οι οποίες αντικατοπτρίζουν μόνο το τρέχον επίπεδο εκκα-

θάρισης της αγοράς, τα δικαιώματα προαίρεσης ενσωματώνουν προοπτικές πληροφορίες σχετικά με την 

συνολική κατανομή πιθανότητας των μελλοντικών τιμών (Alexander et al., 2023). Η επιφανειακή συνάρ-

τηση της υπονοούμενης μεταβλητότητας  που αντιστοιχίζει τις τιμές εξάσκησης και τις λήξεις στις υπονο-

ούμενες μεταβλητότητες του Black-Scholes συγκεντρώνει τις συλλογικές προσδοκίες των συμμετεχόντων 

στην αγορά σχετικά με τη μελλοντική μεταβλητότητα, τις κατευθυντικές κινήσεις και τον κίνδυνο ουράς 

(Alexander et al., 2023). Ο τύπος για την υπονοούμενη μεταβλητότητα του Black-Scholes (𝜎𝐼𝑉 ) ικανοποιεί 

την εξίσωση: 𝐶(𝑆, 𝐾, 𝑇, 𝑟, 𝜎𝐼𝑉)  =  𝐶market , όπου C αντιπροσωπεύει τη συνάρτηση τιμολόγησης του δι-

καιώματος προαίρεσης αγοράς, S δηλώνει την τρέχουσα τιμή, K την τιμή εξάσκησης, T το χρόνο μέχρι τη 

λήξη και r το επιτόκιο χωρίς κίνδυνο. 
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Στις αγορές κρυπτονομισμάτων, τα δικαιώματα προαίρεσης παρέχουν ιδιαίτερα πολύτιμες πληροφορίες 

για διάφορους λόγους. Πρώτον, η ακραία μεταβλητότητα του Bitcoin με ετήσια μεταβλητότητα που συχνά 

υπερβαίνει το 60-80% σε σύγκριση με το 15-20% των δεικτών μετοχών (Hoang & Baur, 2020) δημιουργεί 

σημαντική ζήτηση τόσο για αντιστάθμιση της μεταβλητότητας όσο και για κατευθυντική κερδοσκοπία 

μέσω δικαιωμάτων προαίρεσης. Δεύτερον, η απουσία ευρέως αποδεκτών μοντέλων αποτίμησης για τα 

κρυπτονομίσματα καθιστά την ανακάλυψη των τιμών ιδιαίτερα δύσκολη, καθιστώντας τις προοπτικές πλη-

ροφορίες των δικαιωμάτων προαίρεσης ιδιαίτερα πολύτιμες (Alexander et al., 2020; Bariviera & Merediz-

Solà, 2021). Τρίτον, η μοναδική μικροδομή των χρηματιστηρίων επιλογών κρυπτονομισμάτων με ελάχι-

στες απαιτήσεις περιθωρίου (μέχρι 100× μόχλευση σε πλατφόρμες όπως το Deribit), ανώνυμες συναλλαγές 

και διαρκή διαθεσιμότητα προσελκύει ενημερωμένους επενδυτές που μπορούν να εκμεταλλευτούν τις α-

συμμετρίες πληροφόρησης (Alexander et al., 2023). 

Εμπειρικά στοιχεία αποδεικνύουν ότι οι αγορές κρυπτονομισμάτων διαδραματίζουν κυρίαρχο ρόλο στην 

ανακάλυψη των τιμών. Οι Alexander et al. (2020) τεκμηριώνουν ότι τα διαρκή swaps της BitMEX συνθε-

τικές θέσεις spot παρόμοιες με τις επιλογές ως προς τα χαρακτηριστικά μόχλευσης συμβάλλουν σε ποσο-

στό άνω του 50% στην ανακάλυψη των τιμών, μετρούμενη με βάση τα τροποποιημένα μερίδια πληροφο-

ριών, υπερβαίνοντας σημαντικά τα μεγάλα χρηματιστήρια spot. Ομοίως, οι Alexander et al. (2023) δεί-

χνουν ότι οι όγκοι συναλλαγών δικαιωμάτων προαίρεσης Deribit περιέχουν σημαντικές πληροφορίες σχε-

τικά με τη μελλοντική μεταβλητότητα και τις αποδόσεις του Bitcoin, με τους δείκτες καθαρής αγοραστικής 

πίεσης να αποκαλύπτουν τόσο τα όρια των αποτελεσμάτων της αρμπιτράζ όσο και τις εξελιγμένες ενημε-

ρωμένες συναλλαγές. Η ζήτηση που καθοδηγείται από τη μεταβλητότητα είναι ιδιαίτερα έντονη, με τις 

ωριαίες μεταβολές της υπονοούμενης μεταβλητότητας να ανταποκρίνονται σημαντικά στους καθυστερη-

μένους όγκους συναλλαγών δικαιωμάτων προαίρεσης (Alexander et al., 2023). Αυτή η πληροφοριακή α-

ποτελεσματικότητα έρχεται σε έντονη αντίθεση με τα πρώιμα ευρήματα σχετικά με τα ρυθμιζόμενα συμ-

βόλαια μελλοντικής εκπλήρωσης bitcoin των CME και CBOE, τα οποία παρουσίασαν περιορισμένη δια-

μόρφωση τιμών λόγω των χαμηλών όγκων συναλλαγών (Baur & Dimpfl, 2019; Corbet et al., 2018). 

1.2 Αλγοριθμικές συναλλαγές και μηχανική μάθηση στις αγορές κρυπτο-

νομισμάτων 

Η εξάπλωση των αλγοριθμικών στρατηγικών συναλλαγών και των στρατηγικών που βασίζονται στη μη-

χανική μάθηση αποτελεί ένα καθοριστικό χαρακτηριστικό των σύγχρονων αγορών κρυπτονομισμάτων, με 

ιδιαίτερα σημαντικές επιπτώσεις στην τιμολόγηση των παραγώγων και την πρόβλεψη της μεταβλητότητας. 

Σε αντίθεση με τις παραδοσιακές χρηματοπιστωτικές αγορές, όπου οι αλγοριθμικές συναλλαγές εξελίχθη-

καν σταδιακά κατά τη διάρκεια δεκαετιών, οι αγορές κρυπτονομισμάτων υιοθέτησαν σχεδόν αμέσως εξε-

λιγμένες υπολογιστικές μεθόδους λόγω της εγγενούς ψηφιακής υποδομής τους, της προσβασιμότητας API 

και της λειτουργίας τους 24 ώρες το 24ωρο, 7 ημέρες την εβδομάδα (Ahmed et al., 2024). Οι τεχνικές 

μηχανικής μάθησης έχουν επιδείξει ανώτερη απόδοση σε σχέση με τα παραδοσιακά οικονομετρικά μο-

ντέλα σε πολλαπλές διαστάσεις της ανάλυσης της αγοράς κρυπτονομισμάτων, συμπεριλαμβανομένης της 

πρόβλεψης τιμών, της πρόβλεψης μεταβλητότητας και της αποτίμησης παραγώγων (Huang et al., 2024; 

(Dudek et al., 2026). 

Οι πρόσφατες εξελίξεις στις αρχιτεκτονικές των νευρωνικών δικτύων έχουν φέρει επανάσταση στην πρό-

βλεψη της μεταβλητότητας των κρυπτονομισμάτων. Οι Huang et al. (2024) αποδεικνύουν ότι τα δίκτυα 

Long Short-Term Memory (LSTM) και τα υβριδικά μοντέλα Convolutional Neural Network-LSTM (CNN-

LSTM) υπερτερούν σημαντικά των παραδοσιακών μοντέλων τύπου GARCH και των προδιαγραφών Het-

erogeneous Autoregressive (HAR) σε ορίζοντες πρόβλεψης που κυμαίνονται από μία ημέρα έως δύο μήνες. 

Η ανώτερη απόδοση προέρχεται από την ικανότητα των νευρωνικών δικτύων να εξάγουν μη γραμμικά 

μοτίβα από δεδομένα υψηλής συχνότητας χωρίς να απαιτούν περιοριστικές υποθέσεις κατανομής. Η αρχι-

τεκτονική LSTM αντιμετωπίζει το πρόβλημα της εξαφάνισης της κλίσης που είναι εγγενές στα τυπικά 

επαναλαμβανόμενα νευρωνικά δίκτυα μέσω της δομής των κυψελών μνήμης, καθιστώντας το ιδιαίτερα 

κατάλληλο για την καταγραφή μακροπρόθεσμων εξαρτήσεων σε ασταθείς χρονοσειρές κρυπτονομισμάτων 

(Huang et al., 2024; D'Amato et al., 2022). 

Η εφαρμογή της μηχανικής μάθησης εκτείνεται πέρα από την απλή πρόβλεψη της μεταβλητότητας σε εξε-

λιγμένες μεθόδους τιμολόγησης παραγώγων και διαχείρισης κινδύνου. Πρόσφατες μελέτες χρησιμοποιούν 
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μηχανές ενίσχυσης κλίσης (Dudek et al., 2025), μηχανές υποστήριξης διανυσμάτων (Peng et al., 2018) και 

μεθόδους συνόλου για την πρόβλεψη της πραγματοποιημένης μεταβλητότητας χρησιμοποιώντας ολοκλη-

ρωμένα σύνολα προγνωστικών παραγόντων που περιλαμβάνουν δείκτες αγοράς, μετρήσεις συμπεριφοράς 

και μακροοικονομικές μεταβλητές. Η ανάλυση της σημασίας των χαρακτηριστικών προσδιορίζει με συνέ-

πεια τον όγκο των συναλλαγών, τα μέτρα καθυστερημένης μεταβλητότητας, τους δείκτες προσοχής των 

επενδυτών και την κεφαλαιοποίηση της αγοράς ως κύριους παράγοντες μεταβλητότητας (Dudek et al., 

2025). Είναι σημαντικό ότι αυτές οι προσεγγίσεις μηχανικής μάθησης επιτρέπουν τόσο προσδιοριστικές 

σημειακές προβλέψεις όσο και πιθανοτικές προβλέψεις κατανομής μέσω τεχνικών ποσοστιαίας παλινδρό-

μησης, αντιμετωπίζοντας τη θεμελιώδη αβεβαιότητα που είναι εγγενής στις αγορές κρυπτονομισμάτων 

(Dudek et al., 2025). 

Ωστόσο, η ενσωμάτωση της μηχανικής μάθησης στην τιμολόγηση των επιλογών κρυπτονομισμάτων πα-

ραμένει ανεπαρκής. Ενώ τα νευρωνικά δίκτυα έχουν αποδείξει την επιτυχία τους στην πρόβλεψη της spot 

μεταβλητότητας, η εφαρμογή τους σε επιφάνειες υπονοούμενης μεταβλητότητας, επιλογές Greeks και δυ-

ναμικές στρατηγικές αντιστάθμισης κινδύνου αντιπροσωπεύει ένα σημαντικό ερευνητικό κενό. Η πρό-

κληση έγκειται στο συνδυασμό των προοπτικών πληροφοριών που ενσωματώνονται στις τιμές των δικαιω-

μάτων προαίρεσης με τις δυνατότητες αναγνώρισης προτύπων των αλγορίθμων μηχανικής μάθησης. Επι-

πλέον, τα μοναδικά χαρακτηριστικά των αγορών δικαιωμάτων προαίρεσης κρυπτονομισμάτων συμπερι-

λαμβανομένης της συγκέντρωσης ακραίας μεταβλητότητας, των συχνών αλλαγών καθεστώτος και του θο-

ρύβου της μικροδομής δημιουργούν ξεχωριστές προκλήσεις για τα μοντέλα μηχανικής μάθησης, τα οποία 

απαιτούν προσεκτικό σχεδιασμό αρχιτεκτονικής και διαδικασίες εκπαίδευσης (Ahmed et al., 2024; Huang 

et al., 2024). 

1.3 Κατακερματισμός στη βιβλιογραφία για τα κρυπτονομίσματα 

Παρά την ταχεία επέκταση της έρευνας στον τομέα των κρυπτονομισμάτων, η βιβλιογραφία παραμένει 

εξαιρετικά κατακερματισμένη σε πολλαπλές διαστάσεις, εμποδίζοντας τη θεωρητική ανάπτυξη και την 

πρακτική εφαρμογή. Αυτός ο κατακερματισμός εκδηλώνεται με διάφορους κρίσιμους τρόπους. Πρώτον, η 

έρευνα είναι διάσπαρτη σε διαφορετικές μεθοδολογικές τεχνικές οικονομετρικής μοντελοποίησης , εφαρ-

μογές μηχανικής μάθησης, ανάλυση μικροδομής της αγοράς και τιμολόγηση παραγώγων με περιορισμένη 

αλληλεπίδραση μεταξύ των προσεγγίσεων (Ahmed et al., 2024; Bariviera & Merediz-Solà, 2021). Οι με-

λέτες που χρησιμοποιούν παραδοσιακά μοντέλα τύπου GARCH σπάνια ασχολούνται με τη βιβλιογραφία 

της μηχανικής μάθησης, ενώ οι μελέτες για τις αλγοριθμικές συναλλαγές σπάνια ενσωματώνουν γνώσεις 

από τη μικροδομή της αγοράς δικαιωμάτων προαίρεσης. Αυτή η κατακερματισμένη δομή εμποδίζει τη 

σύνθεση που είναι απαραίτητη για την ανάπτυξη ολοκληρωμένων πλαισίων για την κατανόηση των αγο-

ρών παραγώγων κρυπτονομισμάτων. 

Επιπρόσθετα, οι εμπειρικές μελέτες παρουσιάζουν σημαντική ετερογένεια όσον αφορά τις πηγές δεδομέ-

νων, τις περιόδους δειγματοληψίας και τις μεθοδολογικές επιλογές, γεγονός που καθιστά δύσκολη τη συ-

γκριτική αξιολόγηση και την αναπαραγωγή (Ahmed et al., 2024). Για παράδειγμα, οι μελέτες πρόβλεψης 

της μεταβλητότητας χρησιμοποιούν κατά περίπτωση ημερήσια, ωριαία ή υψηλής συχνότητας δεδομένα, 

λαμβάνουν υπόψη χρονικές περιόδους πριν και μετά από σημαντικά γεγονότα της αγοράς, όπως η έναρξη 

των συμβολαίων μελλοντικής εκπλήρωσης CME το 2017 ή η ανοδική αγορά του 2020-2021, και χρησιμο-

ποιούν διαφορετικά μέτρα μεταβλητότητας, όπως η πραγματοποιημένη μεταβλητότητα, η υπονοούμενη 

μεταβλητότητα ή οι εκτιμήσεις GARCH. Αυτή η ετερογένεια αντικατοπτρίζει τη ραγδαία εξελισσόμενη 

φύση των αγορών κρυπτονομισμάτων, αλλά περιπλέκει τη συσσώρευση αξιόπιστων και γενικεύσιμων γνώ-

σεων. Οι Ahmed et al. (2024) τονίζουν την κρίσιμη ανάγκη για μελέτες αναπαραγωγιμότητας και αξιοπι-

στίας, προκειμένου να διαμορφωθούν συνεπή ευρήματα σε διαφορετικές προδιαγραφές και χρονικές πε-

ριόδους. 

Τρίτον, η έρευνα σχετικά με τα παράγωγα κρυπτονομισμάτων παραμένει σημαντικά υποανάπτυκτη σε 

σχέση με τις μελέτες της αγοράς spot. Η ολοκληρωμένη βιβλιομετρική ανάλυση των Bariviera και 

Merediz-Solà (2021) σε 626 άρθρα σχετικά με την οικονομία των κρυπτονομισμάτων αποκαλύπτει ότι οι 

αγορές παραγώγων λαμβάνουν δυσανάλογα περιορισμένη προσοχή, παρά την αυξανόμενη συστημική τους 

σημασία. Μεταξύ των μελετών για τα παράγωγα, η έρευνα για τα δικαιώματα προαίρεσης υστερεί σε σχέση 

με την ανάλυση των συμβολαίων μελλοντικής εκπλήρωσης, με ιδιαίτερα περιορισμένη κάλυψη της 
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δυναμικής της υπονοούμενης μεταβλητότητας, της μικροδομής της αγοράς δικαιωμάτων προαίρεσης και 

της αλληλεπίδρασης μεταξύ των αγορών spot, συμβολαίων μελλοντικής εκπλήρωσης και δικαιωμάτων 

προαίρεσης. Αυτό το κενό είναι ιδιαίτερα προβληματικό, δεδομένου ότι τα δικαιώματα προαίρεσης παρέ-

χουν πλουσιότερες πληροφορίες σχετικά με τις προσδοκίες της αγοράς από τα γραμμικά παράγωγα 

(Ahmed et al., 2024). 

Τέταρτον, η βιβλιογραφία παρουσιάζει γεωγραφική και ανταλλακτική μεροληψία. Η πλειονότητα των ε-

μπειρικών μελετών επικεντρώνεται αποκλειστικά στις μεγάλες πλατφόρμες (Deribit για options, Bit-

MEX/Binance για συμβόλαια μελλοντικής εκπλήρωσης) και στο Bitcoin, με περιορισμένη έρευνα για άλλα 

κρυπτονομίσματα, μικρότερα ανταλλακτήρια ή αποκεντρωμένα πρωτόκολλα παραγώγων. Αυτή η συγκέ-

ντρωση εγείρει ανησυχίες σχετικά με τη γενικευσιμότητα, ιδίως δεδομένου ότι υπάρχουν ενδείξεις ότι τα 

χαρακτηριστικά της μικροδομής της αγοράς διαφέρουν σημαντικά μεταξύ των χώρων και των περιουσια-

κών στοιχείων (Alexander et al., 2020). Επιπλέον, οι μελέτες σπάνια εξετάζουν πώς εξελίσσονται τα ευρή-

ματα καθώς οι αγορές ωριμάζουν ή πώς οι ρυθμιστικές παρεμβάσεις επηρεάζουν τη λειτουργία της αγοράς 

παραγώγων. 

Τέλος, τα θεωρητικά πλαίσια παραμένουν κατακερματισμένα. Ενώ ορισμένες μελέτες βασίζουν την ανά-

λυσή τους σε καθιερωμένες θεωρίες χρηματοοικονομικής οικονομίας όπως τα όρια τoυ αρμπιτράζ, οι υπο-

θέσεις ενημερωμένων συναλλαγών ή οι μηχανισμοί ανακάλυψης τιμών . Άλλες υιοθετούν προσεγγίσεις 

που βασίζονται αποκλειστικά σε δεδομένα, χωρίς σαφή θεωρητική αιτιολόγηση. Η απουσία ενοποιημένων 

θεωρητικών πλαισίων αντικατοπτρίζει την καινοτομία των αγορών κρυπτονομισμάτων και τις προκλήσεις 

της προσαρμογής της παραδοσιακής χρηματοοικονομικής θεωρίας σε περιουσιακά στοιχεία που στερού-

νται θεμελιωδών ταμειακών ροών, λειτουργούν σε μη ρυθμιζόμενα περιβάλλοντα και παρουσιάζουν χα-

ρακτηριστικά αστάθειας χωρίς προηγούμενο (Bariviera & Merediz-Solà, 2021). 

1.4 Στόχοι και πεδίο εφαρμογής της έρευνας 

Αυτή η ολοκληρωμένη ανασκόπηση αντιμετωπίζει τον εντοπισμένο κατακερματισμό συνθέτοντας την έ-

ρευνα σε όλο το οικοσύστημα των επιλογών κρυπτονομισμάτων. Οι πρωταρχικοί μας στόχοι είναι τρεις: 

Πρώτον, χαρτογραφούμε συστηματικά το τοπίο της έρευνας για τις επιλογές κρυπτονομισμάτων, προσ-

διορίζοντας βασικά θέματα, μεθοδολογικές προσεγγίσεις και εμπειρικά ευρήματα σε μοντέλα τιμολόγη-

σης, δυναμική μεταβλητότητας, μικροδομή της αγοράς και εφαρμογές μηχανικής μάθησης. Αυτή η σύν-

θεση αποκαλύπτει συνδέσεις μεταξύ φαινομενικά διαφορετικών ερευνητικών ρευμάτων και επισημαίνει 

τομείς όπου διαφορετικές μεθοδολογικές παραδόσεις μπορούν να αλληλοενημερώνονται. Για παράδειγμα, 

εξετάζουμε πώς οι γνώσεις από τη μικροδομή της αγοράς επιλογών μπορούν να βελτιώσουν τα μοντέλα 

πρόβλεψης μηχανικής μάθησης και πώς η οικονομετρική μοντελοποίηση της μεταβλητότητας ενημερώνει 

τη δυναμική της υπονοούμενης επιφάνειας μεταβλητότητας. 

Δεύτερον, αξιολογούμε κριτικά τα θεωρητικά και μεθοδολογικά θεμέλια της έρευνας για τις επιλογές κρυ-

πτονομισμάτων. Αυτό περιλαμβάνει την αξιολόγηση της εγκυρότητας της εφαρμογής παραδοσιακών πλαι-

σίων τιμολόγησης παραγώγων στις αγορές κρυπτονομισμάτων, την εξέταση της καταλληλότητας διαφό-

ρων προσεγγίσεων μοντελοποίησης μεταβλητότητας και την αξιολόγηση της επεξηγηματικής ισχύος αντα-

γωνιστικών θεωριών σχετικά με την ενημερωμένη διαπραγμάτευση, την ανακάλυψη τιμών και την αποτε-

λεσματικότητα της αγοράς. Δίνουμε ιδιαίτερη προσοχή στον τρόπο με τον οποίο τα μοναδικά χαρακτηρι-

στικά των αγορών κρυπτονομισμάτων ακραία μεταβλητότητα, ασαφής κανονιστική ρύθμιση, χαρακτηρι-

στικά μικροδομής απαιτούν τροποποιήσεις στα τυπικά χρηματοοικονομικά μοντέλα. 

Τρίτον, σκιαγραφούμε ένα ολοκληρωμένο ερευνητικό πρόγραμμα που προσδιορίζει κρίσιμα κενά και 

πολλά υποσχόμενες κατευθύνσεις για μελλοντική έρευνα. Με βάση την έκκληση των Ahmed et al. (2024) 

για αυξημένη προσοχή στην έρευνα των παραγώγων και τον προσδιορισμό των ανεπαρκώς μελετημένων 

τομέων από τους Bariviera και Merediz-Solà (2021), διατυπώνουμε συγκεκριμένα ερευνητικά ερωτήματα 

που καλύπτουν τη θεωρητική ανάπτυξη, την εμπειρική ανάλυση και τη μεθοδολογική καινοτομία. Οι το-

μείς προτεραιότητας περιλαμβάνουν: την ενσωμάτωση της μηχανικής μάθησης στη θεωρία τιμολόγησης 

δικαιωμάτων προαίρεσης, την ανάλυση υψηλής συχνότητας της μικροδομής της αγοράς δικαιωμάτων προ-

αίρεσης, τον ρόλο των παραγώγων στην ανακάλυψη και την αποτελεσματικότητα των τιμών των 
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κρυπτονομισμάτων, τις συμπεριφορικές πτυχές της διαπραγμάτευσης κρυπτονομισμάτων και τις συστημι-

κές επιπτώσεις των ταχέως αναπτυσσόμενων αγορών παραγώγων. 

Το πεδίο μας περιλαμβάνει τέσσερις κύριες ερευνητικές ομάδες. To κεφάλαιο 2 ασχολείται με την τιμο-

λόγηση των παραγώγων, καλύπτοντας τόσο τα παραδοσιακά μοντέλα τιμολόγησης δικαιωμάτων προαίρε-

σης όσο και τις προσαρμογές τους στα κρυπτονομίσματα, συμπεριλαμβανομένων των παραβιάσεων της 

ισοτιμίας put-call και της δυναμικής του volatility smile. Το κεφάλαιο 3 εξετάζει την πρόβλεψη της μετα-

βλητότητας, καλύπτοντας οικονομετρικά μοντέλα τύπου GARCH, μέτρα πραγματοποιημένης μεταβλητό-

τητας και προσεγγίσεις μηχανικής μάθησης. Το κεφάλαιο 4 διερευνά τη μικροδομή της αγοράς και την 

αποτελεσματικότητα των πληροφοριών, συμπεριλαμβανομένης της ανακάλυψης της τιμής, της ενημερω-

μένης διαπραγμάτευσης και των δεικτών ποιότητας της αγοράς. Εξετάζει επίσης τις συμπεριφορικές δια-

στάσεις, εξετάζοντας πώς η ψυχολογία, η προσοχή και τα πρότυπα συναλλαγών επηρεάζουν τις αγορές 

δικαιωμάτων προαίρεσης. Σε όλο το κείμενο, δίνουμε έμφαση στην ενσωμάτωση αυτών των προοπτικών 

και όχι στην απομόνωσή τους. 

1.5 Συμβολή της παρούσας ανασκόπησης 

Η παρούσα ανασκόπηση συμβάλλει με διάφορους τρόπους στη βιβλιογραφία για τα παράγωγα κρυπτονο-

μισμάτων. Πρώτον, παρέχει την πρώτη ολοκληρωμένη σύνθεση που εστιάζει ειδικά στις αγορές δικαιω-

μάτων προαίρεσης κρυπτονομισμάτων. Ενώ προηγούμενες ανασκοπήσεις έχουν ασχοληθεί με την οικονο-

μία των κρυπτονομισμάτων σε γενικές γραμμές (Bariviera & Merediz-Solà, 2021), τη μεταβλητότητα των 

κρυπτονομισμάτων γενικά (Ahmed et al., 2024) ή τα παράγωγα κρυπτονομισμάτων χωρίς συγκεκριμένη 

εστίαση στις επιλογές (Corbet et al., 2019), καμία προηγούμενη εργασία δεν έχει ανασκοπήσει συστημα-

τικά τη βιβλιογραφία για τις επιλογές με έμφαση στις μοναδικές πληροφοριακές ιδιότητές της και τις με-

θοδολογικές προκλήσεις. Αυτή η στοχευμένη εστίαση επιτρέπει μια βαθύτερη ανάλυση των φαινομένων 

που αφορούν συγκεκριμένα τις επιλογές, συμπεριλαμβανομένης της δυναμικής της υπονοούμενης μετα-

βλητότητας, της συμπεριφοράς των Ελλήνων και της αλληλεπίδρασης μεταξύ των επιλογών και άλλων 

τμημάτων της αγοράς. 

Δεύτερον, γεφυρώνουμε τις μεθοδολογικές διαφορές συνθέτοντας γνώσεις από τις προοπτικές της οικονο-

μετρίας, της μηχανικής μάθησης και της μικροδομής της αγοράς. Οι παραδοσιακές ανασκοπήσεις συνήθως 

οργανώνουν τη βιβλιογραφία με βάση τη μεθοδολογία, ενισχύοντας ακούσια τα σιλό. Αντίθετα, το πλαίσιο 

μας οργανώνει με βάση τα οικονομικά φαινόμενα τιμολόγηση, μεταβλητότητα, ροές πληροφοριών, συμπε-

ριφορά δείχνοντας πώς διαφορετικές μεθοδολογικές προσεγγίσεις παρέχουν συμπληρωματικές πληροφο-

ρίες για αυτά τα φαινόμενα. Για παράδειγμα, δείχνουμε πώς τα μοντέλα μεταβλητότητας GARCH, οι προ-

βλέψεις νευρωνικών δικτύων και οι επιφάνειες υπονοούμενης μεταβλητότητας προσφέρουν διαφορετικές 

αλλά συμβατές προοπτικές σχετικά με τη δυναμική της μεταβλητότητας των κρυπτονομισμάτων και πώς 

η ενσωμάτωσή τους μπορεί να αποφέρει ανώτερα εργαλεία πρόβλεψης και διαχείρισης κινδύνου. 

Τρίτον, παρέχουμε κρίσιμες μεθοδολογικές οδηγίες για τους ερευνητές που εισέρχονται στον τομέα. Η 

έρευνα για τις επιλογές κρυπτονομισμάτων παρουσιάζει μοναδικές προκλήσεις ακραία μη στασιμότητα, 

θόρυβο μικροδομής, ανησυχίες για την ποιότητα των δεδομένων, ταχείες διαρθρωτικές αλλαγές που απαι-

τούν προσεκτικές μεθοδολογικές επιλογές. Αξιολογούμε τα πλεονεκτήματα και τους περιορισμούς των 

εναλλακτικών προσεγγίσεων, συζητάμε θέματα ανθεκτικότητας και αναπαραγωγιμότητας και επισημαί-

νουμε μεθοδολογικές καινοτομίες που αντιμετωπίζουν προκλήσεις ειδικές για τα κρυπτονομίσματα. Αυτές 

οι οδηγίες θα πρέπει να επιταχύνουν την υψηλής ποιότητας έρευνα, βοηθώντας τους μελετητές να πλοη-

γηθούν στο σύνθετο μεθοδολογικό τοπίο και να αποφύγουν κοινές παγίδες. 

Τέταρτον, διατυπώνουμε ένα προορατικό ερευνητικό πρόγραμμα που προσδιορίζει ζητήματα υψηλής προ-

τεραιότητας και πολλά υποσχόμενες μεθοδολογικές κατευθύνσεις. Με βάση τη σύνθεση των υφιστάμενων 

εργασιών, περιγράφουμε συγκεκριμένες ερευνητικές ευκαιρίες όπου φαίνεται εφικτή η επίτευξη σημαντι-

κών θεωρητικών ή πρακτικών προόδων. Αυτό περιλαμβάνει τον εντοπισμό φαινομένων που δεν έχουν 

μελετηθεί επαρκώς (π.χ. χειραγώγηση της αγοράς δικαιωμάτων προαίρεσης, αποκεντρωμένα πρωτόκολλα 

δικαιωμάτων προαίρεσης, διασταυρούμενες επιπτώσεις της μεταβλητότητας των κρυπτονομισμάτων), με-

θοδολογικές καινοτομίες (π.χ. μηχανική μάθηση για μοντελοποίηση της υπονοούμενης μεταβλητότητας, 

ανάλυση μικροδομής υψηλής συχνότητας) και θεωρητικές εξελίξεις (π.χ. ενοποιημένα πλαίσια για την 
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τιμολόγηση των κρυπτοπαραγώγων στο πλαίσιο διαδικασιών άλματος-διάχυσης). Διευκρινίζοντας πού 

βρίσκεται ο τομέας και πού πρέπει να προχωρήσει, στοχεύουμε να καταστήσουμε δυνατές παραγωγικές 

ερευνητικές κατευθύνσεις. 

Τέλος, η παρούσα ανασκόπηση εξυπηρετεί πρακτικούς ενδιαφερόμενους φορείς, όπως εμπόρους παραγώ-

γων, διαχειριστές κινδύνων, ρυθμιστικές αρχές και διαχειριστές πλατφορμών. Συνθέτοντας στοιχεία σχε-

τικά με την αποτελεσματικότητα της αγοράς δικαιωμάτων προαίρεσης, τα ενημερωμένα πρότυπα συναλ-

λαγών, την απόδοση των προβλέψεων μεταβλητότητας και τις ανωμαλίες τιμολόγησης, παρέχουμε πρα-

κτικές πληροφορίες στους συμμετέχοντες στην αγορά. Η ανάλυσή μας σχετικά με τη μικροδομή της αγοράς 

και την αποτελεσματικότητα των πληροφοριών συμβάλλει στον σχεδιασμό στρατηγικών συναλλαγών, ενώ 

η συζήτησή μας σχετικά με τις τεχνικές μηχανικής μάθησης βοηθά στην ανάπτυξη ποσοτικών συστημάτων 

συναλλαγών. Για τις ρυθμιστικές αρχές, η ανασκόπησή μας επισημαίνει τομείς όπου η λειτουργία της α-

γοράς αποκλίνει από τις παραδοσιακές αγορές παραγώγων, συμβάλλοντας στην διαμόρφωση προσεγγί-

σεων εποπτείας καθώς οι αγορές κρυπτοπαραγώγων συνεχίζουν να ωριμάζουν. 

1.6 Δομή της εργασίας 

Το υπόλοιπο της μελέτης είναι δομημένο έτσι ώστε να προχωρά προοδευτικά από τη βιβλιογραφική σύν-

θεση προς την κατασκευή ενός αλγοριθμικού μοντέλου συναλλαγών. Η υπόλοιπη ανασκόπηση προχωρά 

ως εξής. Το τμήμα 2 εξετάζει την τιμολόγηση των επιλογών κρυπτονομισμάτων, συμπεριλαμβανομένων 

των κλασικών μοντέλων, των παραβιάσεων της ισοτιμίας put-call και των χαρακτηριστικών της επιφάνειας 

μεταβλητότητας. Το τμήμα 3 αναλύει την πρόβλεψη της μεταβλητότητας μέσω οικονομετρικών, μηχανι-

κής μάθησης και προσεγγίσεων υπονοούμενης μεταβλητότητας. Το τμήμα 4 διερευνά τη μικροδομή της 

αγοράς, καλύπτοντας την ανακάλυψη τιμών, τις ενημερωμένες συναλλαγές και την αποτελεσματικότητα 

καθώς και τις συμπεριφορικές διαστάσεις, συμπεριλαμβανομένων των επιδράσεων του κλίματος και των 

μετρήσεων προσοχής. Το τμήμα 5-6 συνθέτει τα ευρήματα, συζητά τις επιπτώσεις και παρουσιάζει το ε-

ρευνητικό μας πρόγραμμα πάνω στα μοντέλα LSTM και την μηχανική μάθηση. Το τμήμα 7-8 εφαρμόζει 

την έρευνα μας και καταλήγει σε συμπεράσματα. 

 

2. Επισκόπηση των αγορών επιλογών Bitcoin και 

παραγώγων κρυπτονομισμάτων 

Η αγορά παραγώγων κρυπτονομισμάτων έχει γνωρίσει εκρηκτική ανάπτυξη από την εισαγωγή των επιλο-

γών Bitcoin το 2016, εξελισσόμενη από νεοσύστατους χώρους συναλλαγών σε εξελιγμένα χρηματοοικο-

νομικά μέσα με ημερήσιο όγκο που υπερβαίνει τα 50 δισεκατομμύρια δολάρια (Alexander et al., 2023). Το 

παρόν κεφάλαιο παρέχει μια ολοκληρωμένη εξέταση του οικοσυστήματος επιλογών Bitcoin και παραγώ-

γων κρυπτονομισμάτων, καθορίζοντας τη δομή της αγοράς, τις προδιαγραφές των προϊόντων και τα χαρα-

κτηριστικά αποδοτικότητας που αποτελούν τη βάση για τις αλγοριθμικές στρατηγικές συναλλαγών. Η κα-

τανόηση αυτών των δυναμικών της αγοράς είναι απαραίτητη για την εφαρμογή συστηματικών προσεγγί-

σεων συναλλαγών, καθώς τα μοναδικά χαρακτηριστικά των παραγώγων κρυπτονομισμάτων συμπεριλαμ-

βανομένων των συναλλαγών 24/7, των μηχανισμών αντίστροφης διακανονισμού και της υψηλής μόχλευ-

σης (leverage) δημιουργούν ευκαιρίες και κινδύνους που διαφέρουν από τις παραδοσιακές χρηματοπιστω-

τικές αγορές. 

2.1 Προϊόντα επιλογών Bitcoin: Δομές Vanilla, Inverse και Quanto 

Οι αγορές επιλογών Bitcoin προσφέρουν τρεις βασικές δομές προϊόντων, καθεμία από τις οποίες έχει σχε-

διαστεί για να ανταποκρίνεται σε συγκεκριμένες προτιμήσεις νομισματικής ονομαστικής αξίας και στόχους 

διαχείρισης κινδύνου. Αυτές οι δομικές παραλλαγές επηρεάζουν σημαντικά τους υπολογισμούς 
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τιμολόγησης, αντιστάθμισης κινδύνου και κερδών και ζημιών (P&L), καθιστώντας την επιλογή προϊόντων 

κρίσιμο παράγοντα για τα αλγοριθμικά συστήματα συναλλαγών. 

2.1.1 Τυπικά (Vanilla) δικαιώματα προαίρεσης 

Τα τυπικά δικαιώματα προαίρεσης bitcoin ακολουθούν τη συμβατική δομή των ευρωπαϊκών δικαιωμάτων 

προαίρεσης που διαπραγματεύονται σε ρυθμιζόμενα χρηματιστήρια, όπως το Chicago Mercantile Ex-

change (CME). Για ένα δικαίωμα προαίρεσης αγοράς, η αποπληρωμή κατά τη λήξη  

T δίνεται από τον τύπο: 

𝑉 =  (𝑆 −  𝐾) (2.1.1) 

όπου S  δηλώνει την τρέχουσα τιμή BTC/USD κατά τη λήξη, K  αντιπροσωπεύει την τιμή εξάσκησης σε 

USD και (PNL)+  = max(S-K, 0) δηλώνει τη θετική συνάρτηση (Alexander et al., 2023). Αυτή η δομή είναι 

γνωστή στους παραδοσιακούς εμπόρους παραγώγων και παρέχει απλή έκθεση σε δολάρια ΗΠΑ στις κινή-

σεις της τιμής του bitcoin . Ωστόσο, τα τυποποιημένα δικαιώματα προαίρεσης απαιτούν την ενσωμάτωση 

του USD και υποδομή νομίσματος fiat, δημιουργώντας τριβές για τους εμπόρους κρυπτονομισμάτων που 

διατηρούν χαρτοφυλάκια σε bitcoin. 

 

Εικόνα 2 Διάγραμμα κέρδους σε Ευρωπαϊκό δικαίωμα αγοράς 

2.1.2 Αντίστροφα δικαιώματα προαίρεσης 

Τα αντίστροφα δικαιώματα προαίρεσης, τα οποία κυριαρχούν σε πάνω από το 90% του όγκου συναλλαγών 

δικαιωμάτων προαίρεσης κρυπτονομισμάτων, αντιπροσωπεύουν μια θεμελιώδη καινοτομία που ανταπο-

κρίνεται στις προτιμήσεις των εμπόρων κρυπτονομισμάτων όσον αφορά το νόμισμα έκφρασης (Alexander 

et al., 2023). Αυτές οι συμβάσεις διακανονίζονται σε bitcoin (ή άλλα κρυπτονομίσματα) και όχι σε δολάρια 

ΗΠΑ, αντιμετωπίζοντας ουσιαστικά το ζεύγος συναλλαγών ως δικαίωμα προαίρεσης συναλλάγματος, ό-

που το bitcoin λειτουργεί ως εγχώριο νόμισμα.  

Για μια αντίστροφη επιλογή αγοράς με τιμή εξάσκησης K , η απόδοση σε bitcoin υπολογίζεται με τον 

ακόλουθο τύπο: 
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𝑉 =  (
1

𝐾
 −

1

𝑆
) (2.1.2) 

Αυτή η δομή αποδόσεων έχει σημαντικές επιπτώσεις. Η απόδοση της αντίστροφης επιλογής αγοράς περιο-

ρίζεται στο 1/K ως  S  → ∞, ενώ η απόδοση της αντίστροφης επιλογής πώλησης είναι θεωρητικά απεριό-

ριστη καθώς S  → 0, με δυνατότητα πληρωμής άπειρου ποσού bitcoin (Alexander et al., 2023). 

 

 

 

Εικόνα 3: Διάγραμμα κέρδους σε αντίστροφα δικαιώματα πώλησης 

Αυτή η ασύμμετρη χαρακτηριστική απόδοση δημιουργεί μοναδικές προκλήσεις στη διαχείριση κινδύνου, 

ιδίως για τους διαμορφωτές της αγοράς που πρέπει να διαχειρίζονται προσεκτικά τους κινδύνους ουράς σε 

συνθήκες ασταθούς αγοράς. 

Από την άποψη της τιμολόγησης, τα αντίστροφα δικαιώματα προαίρεσης θα πρέπει να αποτιμώνται ως 

δικαιώματα προαίρεσης σε ξένο συνάλλαγμα χρησιμοποιώντας το πλαίσιο Garman-Kohlhagen (Garman 

& Kohlhagen, 1983), ακόμη και όταν το bitcoin μπορεί να θεωρηθεί ως εμπόρευμα ή τίτλος σε ορισμένες 

δικαιοδοσίες. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι η δομή αποδόσεων αντιμετωπίζει ρητά το BTC/USD ως 

ζεύγος νομισμάτων με το bitcoin ως εγχώριο νόμισμα. Ωστόσο, το χρηματιστήριο Deribit το οποίο μονο-

πωλεί ουσιαστικά τις συναλλαγές αντίστροφων δικαιωμάτων προαίρεσης διακανονίζει τις συμβάσεις με 

βάση μια μέση τιμή δείκτη 30 λεπτών και όχι μια διαπραγματεύσιμη τρέχουσα τιμή, εισάγοντας θεωρητική 

ατέλεια της αγοράς που περιπλέκει τις τέλειες στρατηγικές αντιστάθμισης κινδύνου (Alexander et al., 

2023). 

2.1.3 Επιλογές Quanto: Άμεσες και Αντίστροφες Παραλλαγές 

Τα Quanto options επεκτείνουν τη σειρά προϊόντων εισάγοντας σταθερή μετατροπή συναλλαγματικής ι-

σοτιμίας, επιτρέποντας στους επενδυτές να αποκτήσουν έκθεση σε ένα κρυπτονόμισμα, ενώ οι κερδοφο-

ρίες και οι ζημίες εκφράζονται σε άλλο νόμισμα. Αυτή η δομή είναι ιδιαίτερα πολύτιμη για τη διαχείριση 
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των διασυνοριακών κινδύνων σε χαρτοφυλάκια κρυπτονομισμάτων πολλαπλών περιουσιακών στοιχείων 

(Alexander et al., 2023) παρόλο που δεν συνιστά κεντρικό πυλώνα της βιβλιογραφίας. 

Ένα άμεσο δικαίωμα προαίρεσης Quanto επιτρέπει σε έναν επενδυτή με βάση το BTC να αποκτήσει έκ-

θεση σε ETH, διατηρώντας παράλληλα λογαριασμούς σε bitcoin. Η απόδοση υπολογίζεται με τον ακό-

λουθο τύπο: 

𝑉 =
𝑋̄

₿
 (𝑆 −  𝐾)(2.1.3) 

όπου X̄  αντιπροσωπεύει την προκαθορισμένη συναλλαγματική ισοτιμία USD/BTC που καθορίζεται κατά 

την έναρξη της σύμβασης, S  είναι η τιμή ETH/USD κατά τη λήξη και K  δηλώνει την τιμή εξάσκησης 

ETH/USD. Αυτή η δομή αντισταθμίζει αποτελεσματικά τον κίνδυνο συναλλαγματικής ισοτιμίας 

BTC/USD που θα υπήρχε διαφορετικά σε μια τυπική θέση άμεσης επιλογής. 

Τα αντίστροφα δικαιώματα προαίρεσης Quanto αποτελούν μια καινοτόμο επέκταση προϊόντων, επιτρέπο-

ντας στους επενδυτές που διαπραγματεύονται σε δολάρια ΗΠΑ να συμμετέχουν στην αγορά παραγώγων 

κρυπτονομισμάτων χωρίς να κατέχουν κρυπτονομίσματα στο χρηματιστήριο. Ο σταθερός συντελεστής 

quanto μετατρέπει τις αποδόσεις σε δολάρια ΗΠΑ, εξαλείφοντας τον συναλλαγματικό κίνδυνο που είναι 

εγγενής στις αντίστροφες επιλογές, διατηρώντας παράλληλα την 24ωρη προσβασιμότητα στις συναλλαγές 

και τα χαρακτηριστικά υψηλής μόχλευσης των αγορών κρυπτοπαραγώγων . Αυτή η δομή προϊόντος είναι 

ιδιαίτερα ελκυστική για θεσμικούς συμμετέχοντες που υπόκεινται σε περιορισμούς φύλαξης κρυπτονομι-

σμάτων ή ρυθμιστικούς περιορισμούς σχετικά με την κατοχή ψηφιακών περιουσιακών στοιχείων 

(Alexander et al., 2023). 

2.2 Δομή της αγοράς και τόποι διαπραγμάτευσης: Deribit, Binance και 

BitMEX 

Η αγορά επιλογών κρυπτονομισμάτων παρουσιάζει μια ιδιαίτερα συγκεντρωμένη δομή, με τρεις κυρίαρ-

χους τόπους διαπραγμάτευσης να αντιπροσωπεύουν τη συντριπτική πλειονότητα του παγκόσμιου όγκου 

συναλλαγών. Η κατανόηση των χαρακτηριστικών της μικροδομής, των μηχανισμών διαπραγμάτευσης και 

της σύνθεσης των συμμετεχόντων σε αυτά τα χρηματιστήρια είναι απαραίτητη για τον σχεδιασμό αποτε-

λεσματικών αλγοριθμικών στρατηγικών διαπραγμάτευσης. 

2.2.1 Deribit: Ο κυρίαρχος τόπος διαπραγμάτευσης δικαιωμάτων προαίρεσης 

Η Deribit, που ιδρύθηκε το 2016 και εδρεύει στις Κάτω Χώρες, κατέχει πάνω από το 85% του μεριδίου 

αγοράς στις συναλλαγές επιλογών κρυπτονομισμάτων με βάση το ανοιχτό ενδιαφέρον (Alexander et al., 

2023). Το χρηματιστήριο προσφέρει αποκλειστικά αντίστροφες επιλογές που διακανονίζονται σε BTC ή 

ETH, λειτουργώντας συνεχώς χωρίς ημερήσια όρια διακανονισμού. Αυτό το μοντέλο συναλλαγών 24/7, 

σε συνδυασμό με τις ελάχιστες απαιτήσεις Know Your Customer (KYC) οι έμποροι χρειάζονται μόνο μια 

διεύθυνση ηλεκτρονικού ταχυδρομείου για λογαριασμούς κάτω από όρια ημερήσιας ανάληψης 1 BTC έχει 

προσελκύσει μια παγκόσμια βάση συμμετεχόντων που εκτείνεται από ιδιώτες κερδοσκόπους έως επαγγελ-

ματίες διαμορφωτές της αγοράς (Hoang, 2020). 

Ο μηχανισμός διακανονισμού του χρηματιστηρίου απαιτεί ιδιαίτερη προσοχή από τους αλγοριθμικούς ε-

πενδυτές. Οι επιλογές Deribit διακανονίζονται με βάση τον Δείκτη Τιμών Deribit (DPI), ο οποίος συγκε-

ντρώνει τις τιμές spot από οκτώ χρηματιστήρια: Bitfinex, Bitstamp, Bittrex, Coinbase, Gemini, ItBit, Kra-

ken και LMAX Digital (Hoang, 2020). Κατά τη λήξη (08:00 GMT κάθε Παρασκευή για τα εβδομαδιαία 

δικαιώματα προαίρεσης), η τιμή διακανονισμού υπολογίζεται ως ο μέσος όρος 30 λεπτών του DPI που 

προηγείται της λήξης. Αυτός ο μέσος όρος διακανονισμού εισάγει βασικό κίνδυνο για τους αντισταθμιστές 

που χρησιμοποιούν θέσεις spot, καθώς η τελική απόδοση εξαρτάται από μια μη διαπραγματεύσιμη τιμή 

αναφοράς και όχι από μια στιγμιαία spot τιμή. 
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Η δομή λήξης του χρηματιστηρίου εκτείνεται από εξαιρετικά βραχυπρόθεσμες έως μακροπρόθεσμες λή-

ξεις, προσφέροντας ημερήσια δικαιώματα προαίρεσης (λήξεις 1 και 2 ημερών), εβδομαδιαία δικαιώματα 

προαίρεσης και τριμηνιαία συμβόλαια που εκτείνονται έως και ένα έτος. Αυτή η λεπτομέρεια της δομής 

των όρων έχει διευκολύνει την ανάπτυξη εξελιγμένων στρατηγικών συναλλαγών μεταβλητότητας. Σημειω-

τέων ότι το τμήμα των βραχυπρόθεσμων δικαιωμάτων προαίρεσης (διάρκειας 1 και 2 ημερών) αποτελεί 

περίπου το 20% του συνολικού όγκου, γεγονός που υποδηλώνει σημαντική κερδοσκοπική δραστηριότητα 

και συναλλαγές βασισμένες σε αλγόριθμους, οι οποίες συγκεντρώνονται ιδιαίτερα σε συμβόλαια που πλη-

σιάζουν στη λήξη τους (Alexander et al., 2022). 

Από τη σκοπιά της μικροδομής της αγοράς, η Deribit παρουσιάζει χαρακτηριστικά που συνάδουν με την 

εξελιγμένη συμμετοχή στην αγορά. Οι Alexander et al. (2022) τεκμηριώνουν ότι οι όγκοι συναλλαγών 

συγκεντρώνονται γύρω από τις τιμές εξάσκησης at-the-money (ATM), με μέση ημερήσια πρόσβαση σε 

πάνω από 156 διαφορετικά επίπεδα εξάσκησης ανά λήξη. Το χρηματιστήριο διατηρεί δραστηριότητα συ-

ναλλαγών υψηλής συχνότητας και μοτίβα κερδοσκοπικών ημερήσιων συναλλαγών, ιδιαίτερα εμφανή στο 

σημαντικό ανοιχτό ενδιαφέρον που παρατηρείται σε βαθιά out-of-the-money (OTM) calls με τιμές εξά-

σκησης 70% πάνω από τα τρέχοντα επίπεδα ενδεικτικό των προτιμήσεων τύπου λαχειοφόρου αγοράς με-

ταξύ των λιανικών συμμετεχόντων που στοιχηματίζουν σε ακραίες διακυμάνσεις των τιμών. Παρέχει επί-

σης το περιβάλλον για σύνθετες στρατηγικές (Straddle,Butterfly,Iron Condors) ωστόσο λειτουργεί με mar-

ket makers οι οποίοι τιμολογούν την τιμή αγοράς ή πώλησης των συγκεκριμένων στρατηγικών για την 

οποία δέχονται να γίνουν αντισυμβαλλόμενοι . 

2.2.2 Binance: Αναδυόμενη πλατφόρμα επιλογών με άμεσο διακανονισμό 

Η Binance, γνωστή κυρίως για τις συναλλαγές spot και futures με ημερήσιους όγκους που συχνά υπερβαί-

νουν τα 50 δισεκατομμύρια δολάρια, εισήλθε στην αγορά επιλογών με συμβόλαια ευρωπαϊκού τύπου που 

διακανονίζονται σε μετρητά και εκφράζονται σε USDT (σταθερό νόμισμα Tether). Σε αντίθεση με την 

αντίστροφη δομή της Deribit, τα δικαιώματα προαίρεσης της Binance ακολουθούν τη σύμβαση άμεσης 

αποπληρωμής, διακανονίζοντας σε USDT με βάση την υποκείμενη τιμή του κρυπτονομίσματος. Ο σχεδια-

σμός αυτού του προϊόντος στοχεύει σε εμπόρους που διαπραγματεύονται σε δολάρια ΗΠΑ και σε όσους 

διατηρούν χαρτοφυλάκια σταθερών νομισμάτων, αν και εισάγει κίνδυνο αντισυμβαλλομένου που σχετίζε-

ται με τη σταθερότητα της ισοτιμίας του Tether (Felföldi-Szűcs et al., 2024). 

Η αγορά επιλογών Binance παρουσιάζει σημαντικές διαφορές στη μικροδομή σε σχέση με την Deribit. Οι 

Felföldi-Szűcs et al. (2024) αναλύουν τις επιλογές Ethereum στην Binance χρησιμοποιώντας δεδομένα 

ανάλυσης ενός δευτερολέπτου, τεκμηριώνοντας επίμονες παραβιάσεις της ισοτιμίας put-call ακόμη και 

μετά τον έλεγχο των περιθωρίων προσφοράς-ζήτησης, του κόστους συναλλαγών και των επιτοκίων χρη-

ματοδότησης. Συγκεκριμένα, μετά τη συνεκτίμηση των τριβών στις συναλλαγές, το 8,18% των παρατηρή-

σεων παρουσιάζει ευκαιρίες αρμπιτράζ με μέση παραβίαση της ισοτιμίας put-call (APCPB) 7,5 μονάδων 

βάσης. Το spread προσφοράς-ζήτησης αναδεικνύεται ως η κυρίαρχη τριβή, με τα αναφερόμενα spreads να 

υπερβαίνουν συχνά τα πραγματικά spreads, υποδηλώνοντας είτε μη βέλτιστο χρονισμό των εντολών από 

τους συμμετέχοντες είτε προκλήσεις στην παροχή ρευστότητας στις καλύτερες τιμές. 

Η επιμονή των ευκαιριών αρμπιτράζ στο Binance, παρά τον υψηλό όγκο συναλλαγών και την εξελιγμένη 

βάση συμμετεχόντων του χώρου, αποκαλύπτει σημαντικές επιπτώσεις στην αποτελεσματικότητα της αγο-

ράς. Σε αντίθεση με τις παραδοσιακές αγορές δικαιωμάτων προαίρεσης, όπου οι παραβιάσεις της ισοτιμίας 

put-call εξαλείφονται γρήγορα από τους αρμπιτράζ, η αγορά δικαιωμάτων προαίρεσης κρυπτονομισμάτων 

αντιμετωπίζει διαρθρωτικά εμπόδια: περιορισμούς στα δικαιώματα προαίρεσης πώλησης, απαιτήσεις πε-

ριθωρίου που ποικίλλουν σημαντικά μεταξύ των συμμετεχόντων και τον κατακερματισμένο χαρακτήρα 

της ρευστότητας μεταξύ των πλατφορμών. Αυτές οι τριβές δημιουργούν εφικτές ευκαιρίες για συστηματι-

κές στρατηγικές αρμπιτράζ, ιδίως για αλγοριθμικούς επενδυτές με υψηλή κεφαλαιοποίηση και άμεση ε-

κτέλεση, οι οποίοι είναι σε θέση να διατηρούν θέσεις αποθεμάτων σε πολλαπλά χρηματιστήρια. 

Η Binance εφάρμοσε ένα πρόγραμμα συναλλαγών χωρίς προμήθεια στις 8 Ιουλίου 2022 για 13 ζεύγη συ-

ναλλαγών Bitcoin, παρέχοντας ένα φυσικό πείραμα για την εξέταση των επιπτώσεων των προμηθειών 

maker-taker. Ο Galati (2024) τεκμηριώνει ότι η κατάργηση των προμηθειών συναλλαγών βελτίωσε σημα-

ντικά τη ρευστότητα της αγοράς, αύξησε τη συναλλακτική δραστηριότητα και μείωσε τόσο το κόστος των 
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maker όσο και των taker. Ωστόσο, η δυναμική του ανταγωνισμού παραμένει περίπλοκη.Η αυτορρυθμιζό-

μενη κατάσταση του χρηματιστηρίου, σε συνδυασμό με τους ελάχιστους περιορισμούς στο μέγεθος των 

τιμών, δημιουργεί κίνητρα που δεν συνάδουν πάντα με την βέλτιστη ανακάλυψη τιμών ή την σταθερότητα 

της αγοράς. 

2.2.3 BitMEX: Καινοτομία στα παράγωγα και ανακάλυψη τιμών 

Το BitMEX (Bitcoin Mercantile Exchange), αν και επικεντρώνεται κυρίως σε αέναα συμβόλαια ανταλλα-

γής και συμβόλαια μελλοντικής εκπλήρωσης και όχι σε δικαιώματα προαίρεσης, αξίζει να συζητηθεί λόγω 

του κρίσιμου ρόλου του στην ανακάλυψη τιμών των κρυπτοπαραγώγων και της επιρροής του στην ευρύ-

τερη μικροδομή της αγοράς. Το χρηματιστήριο ήταν πρωτοπόρο στην ανάπτυξη του συμβολαίου αντίστρο-

φης αέναης ανταλλαγής μιας συνθετικής θέσης spot με μηχανισμούς χρηματοδότησης το οποίο έχει κατα-

στεί το κυρίαρχο μέσο αντιστάθμισης κινδύνου για τους διαμορφωτές της αγοράς δικαιωμάτων προαίρεσης 

(Alexander et al., 2020). 

Οι Alexander et al. (2020) αποδεικνύουν ότι τα αέναα συμβόλαια ανταλλαγής BitMEX διαδραματίζουν 

κυρίαρχο ρόλο στην ανακάλυψη τιμών στο οικοσύστημα του bitcoin, με τροποποιημένο μερίδιο πληροφο-

ριών (MIS) που υπερβαίνει το 51% σε σύγκριση με τα μεγάλα χρηματιστήρια spot (Bitstamp 18,5%, Coin-

base 23,2%, Kraken 6,8%). Η ηγετική θέση στην τιμολόγηση προέρχεται από διάφορα διαρθρωτικά πλεο-

νεκτήματα: ελάχιστο μέγεθος συμβολαίου 1 USD που προσελκύει συμμετέχοντες λιανικής, μόχλευση έως 

100x που επιτρέπει την αποδοτικότητα του κεφαλαίου και ελάχιστες απαιτήσεις περιθωρίου που μειώνουν 

τα εμπόδια εισόδου. Αυτά τα χαρακτηριστικά, σε συνδυασμό με την 24ωρη διαπραγμάτευση και την α-

πουσία απαιτήσεων KYC, δημιουργούν συνθήκες που ευνοούν την ενημερωμένη διαπραγμάτευση σύμ-

φωνα με τις θεωρητικές προβλέψεις ότι η υψηλή μόχλευση και το χαμηλό κόστος συναλλαγών προσελκύ-

ουν εξειδικευμένους συμμετέχοντες (Admati & Pfleiderer, 1988). 

Η πληροφοριακή αποδοτικότητα του BitMEX, μετρούμενη με δοκιμές αυτοσυσχέτισης απόδοσης και α-

ναλογίας διακύμανσης, υπερβαίνει σημαντικά εκείνη των χρηματιστηρίων spot. Η μέση αυτοσυσχέτιση 

απόδοσης είναι 0,084 στο BitMEX έναντι 0,155 (Bitstamp), 0,094 (Coinbase) και 0,144 (Kraken), υποδη-

λώνοντας ταχύτερη προσαρμογή των τιμών στις νέες πληροφορίες (Alexander et al., 2020). Αυτό το χαρα-

κτηριστικό αποδοτικότητας έχει σημαντικές επιπτώσεις στις συναλλαγές δικαιωμάτων προαίρεσης: δεδο-

μένου ότι τα αέναα συμβόλαια BitMEX χρησιμεύουν συχνά ως μέσο αντιστάθμισης κινδύνου για τις θέσεις 

δικαιωμάτων προαίρεσης Deribit, η ταχύτητα και η ποιότητα της ανακάλυψης τιμών στην αγορά αέναων 

συμβολαίων επηρεάζει άμεσα την ικανότητα των διαμορφωτών της αγοράς δικαιωμάτων προαίρεσης να 

διατηρούν στενά περιθώρια προσφοράς-ζήτησης και να διαχειρίζονται τον κίνδυνο αποθεμάτων. 

Οι μηχανισμοί εκκαθάρισης του χρηματιστηρίου απαιτούν ιδιαίτερη προσοχή, δεδομένων των συστημικών 

επιπτώσεών τους. Κατά τη διάρκεια της πτώσης της τιμής του bitcoin στις 19 Μαΐου 2021, εκκαθαρίστηκαν 

8,6 δισεκατομμύρια δολάρια σε αέναες θέσεις σε μεγάλα χρηματιστήρια, με το BitMEX να ευθύνεται για 

σημαντική αναγκαστική εκκαθάριση (Alexander et al., 2023). Αυτές οι αλυσιδωτές εκκαθαρίσεις δημιουρ-

γούν βρόχους ανατροφοδότησης: η πτώση των τιμών προκαλεί απαιτήσεις περιθωρίου, οι αναγκαστικές 

εκκαθαρίσεις ενισχύουν την πτωτική πίεση στις τιμές, προκαλώντας περαιτέρω εκκαθαρίσεις. Για τους 

αλγοριθμικούς εμπόρους επιλογών, η κατανόηση αυτής της δυναμικής εκκαθάρισης είναι ζωτικής σημα-

σίας για τη διαχείριση των εκθέσεων σε κίνδυνο ουράς και την πιθανή εκμετάλλευση βραχυπρόθεσμων 

λανθασμένων τιμολογήσεων κατά τη διάρκεια περιόδων υψηλής μεταβλητότητας. 

2.3 Ρευστότητα, αποδοτικότητα και ευκαιρίες αρμπιτράζ 

Η αποδοτικότητα των αγορών παραγώγων κρυπτονομισμάτων καθορίζει άμεσα τη σκοπιμότητα και την 

κερδοφορία των αλγοριθμικών στρατηγικών συναλλαγών. Σε αυτή την ενότητα εξετάζονται εμπειρικά 

στοιχεία σχετικά με τη ρευστότητα της αγοράς, τους μηχανισμούς ανακάλυψης τιμών και τις ευκαιρίες 

αρμπιτράζ, διαπιστώνοντας ότι, παρά τη σημαντική ωρίμανση της αγοράς από το 2016, εξακολουθούν να 

υφίστανται συστηματικές ανεπάρκειες που μπορούν να εκμεταλλευτούν με κερδοφόρο τρόπο οι καλά σχε-

διασμένοι αλγόριθμοι συναλλαγών. 
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2.3.1 Ρευστότητα και μικροδομή της αγοράς 

Οι αγορές παραγώγων κρυπτονομισμάτων παρουσιάζουν μοτίβα ρευστότητας που διαφέρουν από τις πα-

ραδοσιακές αγορές δικαιωμάτων προαίρεσης, τα οποία χαρακτηρίζονται από υψηλή συγκέντρωση σε τιμές 

εξάσκησης ATM βραχυπρόθεσμης λήξης και σημαντική κατακερματισμένη ρευστότητα μεταξύ των χώ-

ρων διαπραγμάτευσης. Οι Brauneis et al. (2022) εξετάζουν τη ρευστότητα του Bitcoin/USD στα Bitfinex, 

Bitstamp και Coinbase Pro χρησιμοποιώντας δεδομένα διαστήματος ενός λεπτού από τον Δεκέμβριο του 

2017 έως τον Δεκέμβριο του 2019, αναλύοντας το κόστος συναλλαγών σε στοιχεία διαφοράς τιμών, απο-

τελεσματικής διαφοράς τιμών και επίδρασης στις τιμές. 

Τα εμπειρικά ευρήματα αποκαλύπτουν διάφορα σημαντικά χαρακτηριστικά της μικροδομής. Πρώτον, τα 

αποτελεσματικά spreads (0,70-1,03 μονάδες βάσης κατά μέσο όρο) υπερβαίνουν σταθερά τα αναφερόμενα 

spreads, σε αντίθεση με τις αγορές μετοχών, όπου τα αποτελεσματικά spreads συνήθως υπολείπονται των 

αναφερόμενων spreads λόγω της εκτέλεσης σε ενδιάμεσες τιμές και της κρυφής ρευστότητας. Αυτή η α-

ντιστροφή υποδηλώνει ότι οι έμποροι κρυπτονομισμάτων είτε δεν καταφέρνουν να συγχρονίσουν τις εντο-

λές με τη διαθέσιμη ρευστότητα είτε υποβάλλουν συχνά εντολές που υπερβαίνουν το εμφανιζόμενο βάθος, 

απαιτώντας αντίκτυπο στην αγορά πέραν των καλύτερων τιμών αγοράς-πώλησης. Δεύτερον, η επίδραση 

στην τιμή αποτελεί σημαντικό στοιχείο του συνολικού κόστους συναλλαγής περίπου 40-60% ανάλογα με 

το μέγεθος της συναλλαγής και τον τόπο διεξαγωγής της υποδηλώνοντας ότι το κόστος της αρνητικής 

επιλογής διαδραματίζει σημαντικό ρόλο στην παροχή ρευστότητας, σύμφωνα με τα μοντέλα ασύμμετρης 

πληροφόρησης (Glosten & Milgrom, 1985). 

Οι καθοριστικοί παράγοντες της ρευστότητας του bitcoin αποκαλύπτουν σημαντικές συνδέσεις με τα θε-

μελιώδη στοιχεία της αλυσίδας μπλοκ. Οι Brauneis et al. (2022) τεκμηριώνουν ότι η ρευστότητα επιδεινώ-

νεται με την αύξηση της μεταβλητότητας ένα τυπικό αποτέλεσμα στα μοντέλα δημιουργίας αγοράς, όπου 

ο κίνδυνος αποθεμάτων ενισχύεται κατά τη διάρκεια περιόδων αναταραχής. Ωστόσο, η ρευστότητα των 

κρυπτονομισμάτων εξαρτάται επίσης από παράγοντες που αφορούν συγκεκριμένα την αλυσίδα μπλοκ ό-

πως τα τέλη εξόρυξης (κόστος συναλλαγών για μεταφορές εντός της αλυσίδας) επηρεάζουν αρνητικά τη 

ρευστότητα, καθώς τα υψηλότερα τέλη αυξάνουν το κόστος εξισορρόπησης των αποθεμάτων μεταξύ των 

τόπων διαπραγμάτευσης. Είναι ενδιαφέρον ότι η ρευστότητα του bitcoin φαίνεται να είναι σε μεγάλο βαθμό 

αποσυνδεδεμένη από τις παραδοσιακές συνθήκες της χρηματοπιστωτικής αγοράς οι αποδόσεις της αγοράς 

μετοχών, η μεταβλητότητα και οι δείκτες ρευστότητας έχουν ελάχιστη επεξηγηματική ισχύ για τη ρευστό-

τητα της αγοράς κρυπτονομισμάτων, γεγονός που υποδηλώνει ότι η κατηγορία περιουσιακών στοιχείων 

διατηρεί ανεξάρτητη δυναμική ρευστότητας. 

Για την αλγοριθμική διαπραγμάτευση δικαιωμάτων προαίρεσης, αυτά τα χαρακτηριστικά ρευστότητας δη-

μιουργούν τόσο ευκαιρίες όσο και περιορισμούς. Η συγκέντρωση ρευστότητας σε δικαιώματα προαίρεσης 

ATM βραχυπρόθεσμης λήξης επιτρέπει στενά spreads εκτέλεσης για στρατηγικές διαπραγμάτευσης υψη-

λής συχνότητας που εστιάζουν σε λήξεις βραχυπρόθεσμης διάρκειας. Ωστόσο, τα συμβόλαια μακροπρό-

θεσμης λήξης και OTM υποφέρουν από χαμηλή ρευστότητα και ευρεία spreads, απαιτώντας προσεκτικούς 

αλγόριθμους εκτέλεσης εντολών για την ελαχιστοποίηση του αντίκτυπου στην αγορά. Η κατακερματι-

σμένη ρευστότητα μεταξύ των χώρων δημιουργεί ευκαιρίες στατιστικής αρμπιτράζ, αλλά εισάγει λειτουρ-

γική πολυπλοκότητα στη διατήρηση της συνδεσιμότητας και στη διαχείριση θέσεων σε πολλαπλά χρημα-

τιστήρια. 

2.3.2 Πληροφοριακή αποτελεσματικότητα και ανακάλυψη τιμών 

Η πληροφοριακή αποτελεσματικότητα των αγορών παραγώγων bitcoin έχει εξελιχθεί σημαντικά με την 

πάροδο του χρόνου, μεταβαίνοντας από εξαιρετικά αναποτελεσματική στα πρώτα χρόνια σε ημι-ισχυρή 

μορφή αποτελεσματικότητας έως το 2019-2020 στους κύριους χώρους. Οι Alexander et al. (2020) παρέ-

χουν μια ολοκληρωμένη ανάλυση της ανακάλυψης τιμών χρησιμοποιώντας τροποποιημένα μερίδια πλη-

ροφοριών (MIS) και μερίδια συστατικών (CS) από ένα μοντέλο διόρθωσης σφαλμάτων διανύσματος, απο-

καλύπτοντας τη σχετική συμβολή κάθε χώρου στην κοινή αποτελεσματική τιμή. 

Η κυριαρχία των αγορών παραγώγων στην ανακάλυψη τιμών αντιπροσωπεύει μια σημαντική απόκλιση 

από τις παραδοσιακές χρηματοπιστωτικές αγορές. Τα αέναα swaps της BitMEX συνεισφέρουν κατά 51,5% 
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στην ανακάλυψη τιμών (MIS), υπερβαίνοντας κατά πολύ τα spot exchanges Coinbase (23,2%), Bitstamp 

(18,5%) και Kraken (6,8%). Αυτός ο ηγετικός ρόλος πηγάζει από χαρακτηριστικά που προσελκύουν ενη-

μερωμένους επενδυτές: υψηλή μόχλευση που διευκολύνει την αποδοτική από πλευράς κεφαλαίου κερδο-

σκοπία, ελάχιστο κόστος συναλλαγών που μειώνει τις τριβές αρμπιτράζ και 24ωρη διαπραγμάτευση που 

επιτρέπει τη συνεχή ενσωμάτωση πληροφοριών. Η ισχύς της ανακάλυψης τιμών ποικίλλει ανάλογα με τις 

συνθήκες της μικροδομής της αγοράς το μερίδιο πληροφοριών του BitMEX αυξάνεται όταν τα χρηματι-

στήρια spot παρουσιάζουν ευρύτερα spreads προσφοράς-ζήτησης και χαμηλότερους όγκους συναλλαγών, 

σύμφωνα με τη μετακίνηση των ενημερωμένων ροών προς πιο αποδοτικές από πλευράς κόστους πλατφόρ-

μες (Alexander et al., 2020). 

Οι επιπτώσεις για τους αλγόριθμους διαπραγμάτευσης δικαιωμάτων προαίρεσης είναι σημαντικές. Δεδο-

μένου ότι τα αέναα swaps καθοδηγούν την ανακάλυψη των τιμών και χρησιμεύουν ως κύρια μέσα αντι-

στάθμισης κινδύνου για τους διαμορφωτές της αγοράς δικαιωμάτων προαίρεσης, οι αλγόριθμοι που ενσω-

ματώνουν σήματα αέναων swaps μπορούν να προβλέψουν τις κινήσεις των τιμών spot και των δικαιωμά-

των προαίρεσης. Οι θετικές δευτερογενείς επιπτώσεις από το BitMEX σε άλλους χώρους με μέσο καθαρό 

ποσοστό 8,25% υποδηλώνουν ότι οι καινοτομίες στην αέναη τιμολόγηση μεταδίδονται γρήγορα στις αγο-

ρές spot και δικαιωμάτων προαίρεσης, δημιουργώντας παράθυρα βραχυπρόθεσμης προβλεψιμότητας για 

συστηματικές στρατηγικές. 

Ειδικά για τις επιλογές bitcoin, οι Alexander et al. (2022) εξετάζουν εάν οι επιλογές Deribit συγκεντρώνουν 

αποτελεσματικά πληροφορίες σχετικά με τη μεταβλητότητα και την κατεύθυνση, αναλύοντας τις επιπτώ-

σεις της καθαρής αγοραστικής πίεσης (NBP) στις αλλαγές της υπονοούμενης μεταβλητότητας. Τα στοιχεία 

υποστηρίζουν τους περιορισμούς στην αρμπιτράζ και όχι τις εξηγήσεις που βασίζονται σε πληροφορίες για 

την τιμολόγηση των δικαιωμάτων προαίρεσης. Η αύξηση της NBP δημιουργεί προσωρινή θετική πίεση 

στην υπονοούμενη μεταβλητότητα, η οποία αντιστρέφεται σε επόμενες περιόδους, υποδηλώνοντας ότι οι 

περιορισμοί στην παροχή ρευστότητας είναι συχνά δεσμευτικοί. Αυτή η προσωρινή επίδραση στις τιμές 

δημιουργεί ευκαιρίες επιστροφής στη μέση τιμή για τους διαμορφωτές της αγοράς και τους αλγοριθμικούς 

επενδυτές που είναι πρόθυμοι να παρέχουν ρευστότητα σε περιόδους υψηλής ζήτησης. 

2.3.3 Ευκαιρίες αρμπιτράζ και ενοποίηση της αγοράς 

Παρά την αυξανόμενη πολυπλοκότητα της αγοράς, οι αγορές παραγώγων κρυπτονομισμάτων παρουσιά-

ζουν επίμονες ευκαιρίες αρμπιτράζ που προκύπτουν από διαρθρωτικές τριβές και ατελή ενοποίηση της 

αγοράς. Αυτές οι ανεπάρκειες εκδηλώνονται σε πολλαπλές διαστάσεις: αποκλίσεις τιμών μεταξύ διαφορε-

τικών πλατφορμών , παραβιάσεις της ισοτιμίας put-call, συναλλαγές βάσης μεταξύ spot και futures και 

αρμπιτράζ επιφάνειας μεταβλητότητας. 

Οι αποκλίσεις της ισοτιμίας put-call αντιπροσωπεύουν μία από τις πιο θεμελιώδεις ευκαιρίες αρμπιτράζ. 

Οι Felföldi-Szűcs et al. (2024) τεκμηριώνουν ότι περίπου το 8,2 % των παρατηρήσεων ενός δευτερολέπτου 

στις επιλογές Binance Ethereum παρουσιάζουν κερδοφόρο αρμπιτράζ μετά τη συνυπολογισμό των περι-

θωρίων προσφοράς-ζήτησης, των επιτοκίων και των τελών συναλλαγών, με μέση εσφαλμένη τιμολόγηση 

7,5 μονάδων βάσης. Η επιμονή αυτών των παραβάσεων έρχεται σε αντίθεση με την υπόθεση των αποτε-

λεσματικών αγορών, αλλά συνάδει με τη θεωρία του περιορισμένου αρμπιτράζ: οι έμποροι λιανικής αντι-

μετωπίζουν περιορισμούς στις επιλογές short-selling, οι απαιτήσεις περιθωρίου ποικίλλουν δραματικά με-

ταξύ των συμμετεχόντων και οι κανονιστικές αβεβαιότητες αποτρέπουν την ανάπτυξη θεσμικού κεφαλαίου 

αρμπιτράζ. 

Το τοπίο της διασταυρούμενης αρμπιτράζ παρουσιάζει δυναμική που μεταβάλλεται με το χρόνο και σχε-

τίζεται με τις συνθήκες πίεσης και ρευστότητας της αγοράς. Κατά τη διάρκεια περιόδων υψηλής μεταβλη-

τότητας ή κατευθυντικών μεταβολών των τιμών, οι διασταυρούμενες διακυμάνσεις των τιμών διευρύνο-

νται, καθώς οι διαμορφωτές της αγοράς αυξάνουν τα spreads και μειώνουν το βάθος των τιμών για να 

διαχειριστούν τον κίνδυνο αποθεμάτων. Αυτά τα επεισόδια δημιουργούν ευκαιρίες για αλγόριθμους ικα-

νούς να εκτελούν γρήγορα αντισταθμιστικές συναλλαγές σε διάφορες αγορές, αν και ο κίνδυνος εκτέλεσης 

εντείνεται καθώς οι συσχετίσεις πλησιάζουν την ενότητα και η ταυτόχρονη εκτέλεση των εντολών γίνεται 

δύσκολη. 
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Η σκοπιμότητα των στρατηγικών αρμπιτράζ εξαρτάται σε κρίσιμο βαθμό από τις λειτουργικές δυνατότη-

τες. Η επιτυχής εκμετάλλευση απαιτεί: (1) συνδεσιμότητα χαμηλής καθυστέρησης με πολλαπλά χρηματι-

στήρια με συντοπισμένους διακομιστές που ελαχιστοποιούν τις καθυστερήσεις του δικτύου, (2) επαρκή 

αποθέματα κεφαλαίου για την κάλυψη των απαιτήσεων περιθωρίου συγκεκριμένων χρηματιστηρίων και 

την προσαρμογή στις διακυμάνσεις των θέσεων, (3) εξελιγμένα συστήματα διαχείρισης κινδύνου που πα-

ρακολουθούν τα όρια έκθεσης και τους κινδύνους εκκαθάρισης, και (4) λειτουργική υποδομή που διαχει-

ρίζεται τα όρια τιμών API, τη δρομολόγηση εντολών και τη συμφωνία μεταξύ των χώρων. Αυτές οι απαι-

τήσεις δημιουργούν εμπόδια εισόδου που επιτρέπουν στις μικρές ανεπάρκειες να παραμένουν ανεκμετάλ-

λευτες από τους περισσότερους συμμετέχοντες στην αγορά. 

2.4 Ισοτιμία put-call, CVIX και επιφάνειες υπονοούμενης μεταβλητότητας 

Η κατανόηση των θεωρητικών σχέσεων που διέπουν τις τιμές των δικαιωμάτων προαίρεσης ιδίως της ισο-

τιμίας put-call και της δυναμικής των επιφανειών υπονοούμενης μεταβλητότητας είναι απαραίτητη για τον 

εντοπισμό λανθασμένων τιμολογήσεων, τη διαμόρφωση στρατηγικών αρμπιτράζ και την αξιολόγηση προ-

σεγγίσεων τιμολόγησης που εξαρτώνται από μοντέλα. Στην ενότητα αυτή εξετάζονται τόσο τα θεωρητικά 

θεμέλια όσο και οι εμπειρικές αποκλίσεις στις αγορές δικαιωμάτων προαίρεσης κρυπτονομισμάτων. 

2.4.1 Ισοτιμία put-call: Θεωρία και παραβιάσεις 

Η ισοτιμία put-call αντιπροσωπεύει μια θεμελιώδη σχέση χωρίς αρμπιτράζ που συνδέει τις ευρωπαϊκές 

τιμές call C, τις τιμές put P, την υποκείμενη τιμή spot S και την τιμή εξάσκησης K. Για τα τυποποιημένα 

δικαιώματα προαίρεσης, η σχέση εκφράζεται με τον τύπο: 

𝐶 −  𝑃 =  𝑆 −  𝐾𝑒 − 𝑟𝑇 (2.4.1) 

όπου r δηλώνει το επιτόκιο χωρίς κίνδυνο και T αντιπροσωπεύει το χρόνο μέχρι τη λήξη. Αυτή η σχέση 

ισχύει υπό τυπικές παραδοχές: ευρωπαϊκή άσκηση, αγορές χωρίς τριβές, χωρίς κόστος συναλλαγών και 

δυνατότητα δανεισμού και δανεισμού με επιτόκιο χωρίς κίνδυνο. 

Ωστόσο, οι αγορές κρυπτονομισμάτων εισάγουν περιπλοκές που μπορούν να δημιουργήσουν εμφανείς πα-

ραβιάσεις της ισοτιμίας put-call, ακόμη και χωρίς πραγματικές ευκαιρίες αρμπιτράζ. Πρώτον, το «επιτόκιο 

χωρίς κίνδυνο» είναι ασαφές σχετικά με το αν πρέπει να χρησιμοποιούνται τα επιτόκια του δολαρίου ΗΠΑ 

(π.χ. τα επιτόκια των T-bill), τα επιτόκια δανεισμού των stablecoin (τα οποία ποικίλλουν ανάλογα με τα 

πρωτόκολλα και ενέχουν κίνδυνο αθέτησης) ή τα επιτόκια των κρυπτονομισμάτων. Δεύτερον, τα έξοδα 

συναλλαγής είναι ασύμμετρα η αγορά και η πώληση δικαιωμάτων προαίρεσης συνεπάγονται διαφορετικά 

πραγματικά spreads, και οι απαιτήσεις περιθωρίου για θέσεις short δικαιωμάτων προαίρεσης υπερβαίνουν 

σημαντικά εκείνες για θέσεις long. Τρίτον, η δυνατότητα short-sell του υποκείμενου ή η δημιουργία συν-

θετικών θέσεων μπορεί να περιορίζεται από κανόνες και απαιτήσεις εξασφαλίσεων που ισχύουν σε συγκε-

κριμένα χρηματιστήρια. 

Οι Felföldi-Szűcs et al. (2024) παρέχουν μια προσεκτική ανάλυση των παραβιάσεων της ισοτιμίας put-call 

στο Binance, λαμβάνοντας υπόψη αυτές τις πολυπλοκότητες με την ενσωμάτωση τόσο των προθεσμιακών 

όσο και των αναδρομικών κατευθύνσεων αρμπιτράζ (θετική υποκείμενη αξία έναντι αρνητικής υποκείμε-

νης αξίας), ρεαλιστικών περιθωρίων προσφοράς-ζήτησης, επιτοκίων δανεισμού/δανεισμού USDT και τε-

λών συναλλαγών. Ακόμη και μετά από αυτές τις προσαρμογές, το 8,18% των παρατηρήσεων παρουσιάζει 

APCPB που υπερβαίνει το κόστος συναλλαγής, με μέση εσφαλμένη τιμολόγηση 7,5 μονάδων βάσης. Η 

κυρίαρχη τριβή είναι το spread προσφοράς-ζήτησης, το οποίο αντιπροσωπεύει το μεγαλύτερο μέρος της 

διαφοράς μεταξύ των αφελείς παραβιάσεων (100% των παρατηρήσεων) και των ευκαιριών διαπραγμάτευ-

σης (8,18%). 

Για τις αλγοριθμικές στρατηγικές συναλλαγών, οι παραβιάσεις της ισοτιμίας put-call παρουσιάζουν ευκαι-

ρίες στατιστικής αρμπιτράζ με καλά καθορισμένα χαρακτηριστικά κινδύνου-απόδοσης. Η στρατηγική πε-

ριλαμβάνει την ταυτόχρονη αγορά υποτιμημένων και πώληση υπερτιμημένων συνθετικών θέσεων, με δια-

τήρηση μέχρι τη σύγκλιση ή τη λήξη. Τα βασικά ζητήματα που πρέπει να ληφθούν υπόψη κατά την 
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εφαρμογή περιλαμβάνουν: το χρόνο εκτέλεσης (η ταυτόχρονη εκτέλεση όλων των σκέλων ελαχιστοποιεί 

τον κατευθυντικό κίνδυνο), το μέγεθος της θέσης (περιορίζεται από τις απαιτήσεις περιθωρίου και τα όρια 

εκκαθάρισης) και τους κανόνες εξόδου (στόχοι κέρδους take- έναντι διακράτησης μέχρι τη λήξη). Τα ε-

μπειρικά στοιχεία δείχνουν ότι αυτές οι στρατηγικές αποφέρουν θετικές αποδόσεις προσαρμοσμένες στον 

κίνδυνο, αν και η κερδοφορία εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό από την ποιότητα της εκτέλεσης και την λει-

τουργική αποδοτικότητα. 

2.4.2 Δείκτης μεταβλητότητας κρυπτονομισμάτων (CVIX) και ανάλογα του VIX 

Ο δείκτης μεταβλητότητας (VIX) του Chicago Board Options Exchange (CBOE) κοινώς αποκαλούμενος 

«δείκτης φόβου» αντιπροσωπεύει ένα μέτρο χωρίς μοντέλο της αναμενόμενης μεταβλητότητας του S&P 

500 για 30 ημέρες, που προέρχεται από τις τιμές των δικαιωμάτων προαίρεσης. Οι αγορές κρυπτονομισμά-

των έχουν αναπτύξει ανάλογους δείκτες μεταβλητότητας, αν και οι διαφορές στη μικροδομή της αγοράς, 

τη διαθεσιμότητα δικαιωμάτων προαίρεσης και τις ώρες διαπραγμάτευσης απαιτούν μεθοδολογικές προ-

σαρμογές. 

Η Deribit δημοσιεύει τον Δείκτη Μεταβλητότητας Bitcoin (DVOL), ο οποίος υπολογίζεται από τις τιμές 

ATM straddle με διάρκεια 30 ημερών. Σε αντίθεση με τον VIX, ο οποίος συγκεντρώνει πληροφορίες από 

πολλαπλές τιμές εξάσκησης χρησιμοποιώντας αναπαραγωγή variance swap, ο DVOL επικεντρώνεται στα 

δικαιώματα προαίρεσης ATM όπου συγκεντρώνεται η ρευστότητα. Αυτή η κατασκευή απλοποιεί τον υπο-

λογισμό, αλλά θυσιάζει πληροφορίες από το «χαμόγελο» της μεταβλητότητας, υποτιμώντας ενδεχομένως 

τον κίνδυνο ουράς σε περιβάλλοντα υψηλής ασυμμετρίας. Ο δείκτης T3 και άλλοι πάροχοι υπολογίζουν 

εναλλακτικούς δείκτες μεταβλητότητας Bitcoin χρησιμοποιώντας μεθοδολογίες ανταλλαγής διακύμανσης 

πιο κοντά στον VIX, αν και αυτοί παραμένουν λιγότερο διαδεδομένοι από τον DVOL. 

Ο Hoang (2020) διερευνά εάν οι προβλέψεις μεταβλητότητας που υπονοούνται από τις επιλογές Deribit 

πραγματοποίησαν τη μεταβλητότητα του Bitcoin με μεγαλύτερη ακρίβεια από την ιστορική μεταβλητό-

τητα, τα μοντέλα GARCH ή τις αυτοπαλινδρομικές προδιαγραφές. Τα ευρήματα δείχνουν ότι η μεταβλη-

τότητα που υποδηλώνεται από τις επιλογές υπερτερεί σημαντικά των μοντέλων χρονοσειρών για προγνώ-

σεις ορίζοντα μιας εβδομάδας ή περισσότερο, με τη βελτίωση των προβλέψεων να είναι ιδιαίτερα έντονη 

σε περιόδους υψηλής μεταβλητότητας. Αυτά τα στοιχεία υποδηλώνουν ότι οι επιλογές Deribit συγκεντρώ-

νουν αποτελεσματικά πληροφορίες για τη μελλοντική μεταβλητότητα, δικαιολογώντας τη χρήση της υπο-

δηλούμενης μεταβλητότητας ως βασικού στοιχείου για τους αλγόριθμους συναλλαγών και τα συστήματα 

διαχείρισης κινδύνου. 

Για τις στρατηγικές συναλλαγών μεταβλητότητας, οι δείκτες μεταβλητότητας κρυπτονομισμάτων εξυπη-

ρετούν πολλαπλές λειτουργίες: (1) κατευθυντικά σήματα για την έκθεση σε μεταβλητότητα μέσω straddles 

ή variance swaps, (2) δείκτες αλλαγής καθεστώτος για την προσαρμογή των παραμέτρων της στρατηγικής 

με βάση τις συνθήκες της αγοράς και (3) σήματα σχετικής αξίας κατά τη σύγκριση της υπονοούμενης 

μεταβλητότητας μεταξύ διαφορετικών λήξεων ή μεταξύ κρυπτονομισμάτων και παραδοσιακών αγορών. Ο 

24ωρος χαρακτήρας των αγορών κρυπτονομισμάτων επιτρέπει τη συνεχή παρακολούθηση της μεταβλητό-

τητας και την προσαρμογή της στρατηγικής σε πραγματικό χρόνο, σε αντίθεση με τον παραδοσιακό VIX, 

ο οποίος ενημερώνεται μόνο κατά τις ώρες διαπραγμάτευσης του NYSE. 

2.4.3 Δυναμική και μοντελοποίηση της επιφάνειας υπονοούμενης μεταβλητότη-

τας 

Η επιφάνεια υπονοούμενης μεταβλητότητας που απεικονίζει την υπονοούμενη μεταβλητότητα ως συνάρ-

τηση της τιμής εξάσκησης (moneyness) και της λήξης συνοψίζει τις προσδοκίες της αγοράς σχετικά με τις 

μελλοντικές κατανομές τιμών και τα ασφάλιστρα κινδύνου που απαιτούν οι έμποροι δικαιωμάτων προαί-

ρεσης. Τα δικαιώματα προαίρεσης Bitcoin παρουσιάζουν έντονα μοτίβα μεταβλητότητας και δομής όρων 

που διαφέρουν από τα δικαιώματα προαίρεσης μετοχών, αντανακλώντας τα μοναδικά χαρακτηριστικά κιν-

δύνου του κρυπτονομίσματος και τη σύνθεση των συμμετεχόντων στην αγορά. 
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Οι Alexander και Imeraj (2023) τεκμηριώνουν ότι οι επιφάνειες υπονοούμενης μεταβλητότητας του 

Bitcoin παρουσιάζουν διάφορα τυποποιημένα χαρακτηριστικά: (1) επίμονη ασυμμετρία μεταβλητότητας 

με αυξανόμενη υπονοούμενη μεταβλητότητα για τα OTM puts, αντανακλώντας ανησυχίες για τον κίνδυνο 

αριστερού άκρου, (2) δομή όρων που συνήθως έχει ανοδική κλίση σε κανονικές συνθήκες, αλλά αντιστρέ-

φεται κατά τη διάρκεια περιόδων πίεσης, υποδηλώνοντας αύξηση της αβεβαιότητας βραχυπρόθεσμα, και 

(3) υψηλότερα απόλυτα επίπεδα από τη μεταβλητότητα του δείκτη μετοχών, με την υπονοούμενη μετα-

βλητότητα ATM να υπερβαίνει συχνά το 60-80% σε ετήσια βάση υπό κανονικές συνθήκες και να ξεπερνά 

το 150% κατά τη διάρκεια αναταραχών στην αγορά. 

Οι Hou et al. (2020) προσαρμόζουν μοντέλα στοχαστικής μεταβλητότητας με συσχετισμένα άλματα 

(SVCJ) στις επιλογές Bitcoin, αποδεικνύοντας ότι τα στοιχεία άλματος βελτιώνουν σημαντικά την ακρί-

βεια της τιμολόγησης σε σχέση με τα πρότυπα πλαίσια στοχαστικής μεταβλητότητας ή Black-Scholes. Οι 

εκτιμώμενες παράμετροι αποκαλύπτουν ότι οι αποδόσεις του Bitcoin παρουσιάζουν συχνές μικρές αυξή-

σεις και περιστασιακές μεγάλες αυξήσεις, με αρνητική συσχέτιση μεταξύ των αποδόσεων και των μεταβο-

λών της μεταβλητότητας (αποτέλεσμα μόχλευσης) ασθενέστερη από ό,τι στις αγορές μετοχών. Αυτά τα 

ευρήματα υποδηλώνουν ότι τα μοντέλα τιμολόγησης για τις επιλογές Bitcoin θα πρέπει να ενσωματώνουν 

ρητά τον κίνδυνο αύξησης, προκειμένου να αποφεύγονται συστηματικές λανθασμένες τιμολογήσεις, ιδίως 

για συμβόλαια βραχυπρόθεσμης λήξης και OTM, όπου κυριαρχεί η έκθεση σε αυξήσεις. 

Για εφαρμογές αλγοριθμικών συναλλαγών, οι επιφάνειες υπονοούμενης μεταβλητότητας ενημερώνουν 

πολλαπλές διαστάσεις στρατηγικής. Οι στρατηγικές αρμπιτράζ επιφάνειας μεταβλητότητας εκμεταλλεύο-

νται τις σχετικές εσφαλμένες τιμολογήσεις μεταξύ των τιμών άσκησης και των λήξεων, εκτελώντας spreads 

butterfly όταν τα σχήματα χαμόγελου μεταβλητότητας αποκλίνουν από τα ιστορικά πρότυπα. Οι στρατη-

γικές συναλλαγών μεταβλητότητας με αντιστάθμιση δέλτα προσαρμόζουν δυναμικά τις υποκείμενες θέσεις 

για να απομονώσουν την έκθεση στη μεταβλητότητα, επωφελούμενες από τις διαφορές μεταξύ της πραγ-

ματοποιημένης και της υπονοούμενης μεταβλητότητας. Οι στρατηγικές διάρθρωσης όρων διαπραγματεύ-

ονται ημερολόγια μεταβλητότητας, επωφελούμενες από την επιστροφή στη μέση τιμή στη σχέση μεταξύ 

βραχυπρόθεσμης και μακροπρόθεσμης υπονοούμενης μεταβλητότητας. Κάθε προσέγγιση απαιτεί εξελιγ-

μένη διαχείριση κινδύνου για τον έλεγχο της ευαισθησίας στις μεταβολές της μεταβλητότητας (vega), στις 

υποκείμενες διακυμάνσεις των τιμών (delta) και στη χρονική αποσύνθεση (theta). 

Αυτή η ολοκληρωμένη εξέταση των αγορών επιλογών Bitcoin και παραγώγων κρυπτονομισμάτων κατα-

λήγει σε διάφορα βασικά συμπεράσματα που δικαιολογούν την ανάπτυξη αλγοριθμικών στρατηγικών συ-

ναλλαγών. Πρώτον, η δομή της αγοράς που κυριαρχείται από την Deribit για τις επιλογές και την Bit-

MEX/Binance για τα αέναα συμβόλαια δημιουργεί συγκεντρωμένη ρευστότητα με καλά καθορισμένα χα-

ρακτηριστικά μικροδομής που ευνοούν συστηματικές προσεγγίσεις συναλλαγών. Δεύτερον, παρά την αυ-

ξανόμενη πολυπλοκότητα, παραμένουν επίμονες ανεπάρκειες: οι παραβιάσεις της ισοτιμίας put-call ανέρ-

χονται κατά μέσο όρο σε 7,5 μονάδες βάσης μετά τα έξοδα συναλλαγής, οι προσωρινές επιπτώσεις των 

τιμών από τη ροή των εντολών δημιουργούν ευκαιρίες επιστροφής στη μέση τιμή και η διασταυρούμενη 

αρμπιτράζ παραμένει κατά τη διάρκεια υψηλής μεταβλητότητας. Τρίτον, το πληροφοριακό περιεχόμενο 

των επιφανειών υπονοούμενης μεταβλητότητας και των δεικτών μεταβλητότητας επιτρέπει την κατασκευή 

προγνωστικών σημάτων τόσο για στρατηγικές κατεύθυνσης όσο και για στρατηγικές μεταβλητότητας. 

Τα μοναδικά χαρακτηριστικά των αγορών κρυπτοπαραγώγων συναλλαγές 24/7, αντίστροφες δομές διακα-

νονισμού, υψηλή μόχλευση και ελάχιστη ρύθμιση δημιουργούν ευκαιρίες και κινδύνους που δεν υπάρχουν 

στις παραδοσιακές αγορές παραγώγων. Η επιτυχής αλγοριθμική διαπραγμάτευση απαιτεί προσεκτική προ-

σοχή σε αυτές τις δομικές λεπτομέρειες: κατανόηση των ασυμμετριών αντίστροφης απόδοσης των δικαιω-

μάτων προαίρεσης, διαχείριση των κινδύνων εκκαθάρισης από την υψηλή μόχλευση, λογιστική καταγραφή 

του κινδύνου βάσης στους μηχανισμούς διακανονισμού και διατήρηση της λειτουργικής υποδομής σε πολ-

λαπλά μη ρυθμιζόμενα χρηματιστήρια. Στα επόμενα κεφάλαια αναπτύσσονται συγκεκριμένες αλγοριθμι-

κές προσεγγίσεις που έχουν σχεδιαστεί για να εκμεταλλεύονται τις εντοπισμένες ανεπάρκειες, διαχειριζό-

μενες παράλληλα τους διακριτούς κινδύνους που χαρακτηρίζουν τις αγορές παραγώγων κρυπτονομισμά-

των. 
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2.5 Μοντέλα τιμολόγησης δικαιωμάτων προαίρεσης και δυναμική μετα-

βλητότητας 

Η θεωρητική βάση της αλγοριθμικής διαπραγμάτευσης σε επιλογές κρυπτονομισμάτων βασίζεται σε με-

γάλο βαθμό στην επιλογή και τη βαθμονόμηση κατάλληλων μοντέλων τιμολόγησης επιλογών. Ενώ τα 

κλασικά μοντέλα όπως το Black-Scholes-Merton (BSM) παρέχουν αναλυτική ευκολία και υπολογιστική 

αποδοτικότητα, οι περιοριστικές υποθέσεις τους ιδίως η σταθερή μεταβλητότητα και οι συνεχείς διαδρομές 

τιμώντα καθιστούν ακατάλληλα για την αποτύπωση της πολύπλοκης δυναμικής που παρατηρείται στις 

αγορές κρυπτονομισμάτων. Το παρόν κεφάλαιο θεμελιώνει τη θεωρητική βάση του πλαισίου αλγοριθμι-

κών συναλλαγών, εξετάζοντας τα κλασικά μοντέλα τιμολόγησης δικαιωμάτων προαίρεσης, επεκτείνοντάς 

τα ώστε να ενσωματώνουν τη στοχαστική μεταβλητότητα και τις διαδικασίες άλματος, και αναλύοντας τις 

συγκεκριμένες επιπτώσεις τους στις αγορές δικαιωμάτων προαίρεσης κρυπτονομισμάτων. 

Η αγορά δικαιωμάτων προαίρεσης κρυπτονομισμάτων παρουσιάζει διάφορα διακριτικά χαρακτηριστικά 

που αμφισβητούν τα συμβατικά παραδείγματα τιμολόγησης: συγκέντρωση ακραίας μεταβλητότητας, κα-

τανομές αποδόσεων με βαριά ουρά, φαινόμενα μόχλευσης και συμπεριφορά που εξαρτάται από το καθε-

στώς και καθοδηγείται από το κλίμα της αγοράς και τις ρυθμιστικές εξελίξεις (He & Lin, 2022; Liu et al., 

2025). Αυτά τα χαρακτηριστικά απαιτούν εξελιγμένα πλαίσια μοντελοποίησης που μπορούν να προσαρ-

μοστούν τόσο σε συνεχείς όσο και σε ασυνεχείς μεταβολές των τιμών, σε δομές μεταβλητότητας που με-

ταβάλλονται με τον χρόνο και στην πιθανότητα απότομων αλλαγών καθεστώτος. 

2.5.1 Κλασικά μοντέλα τιμολόγησης επιλογών 

 

2.5.1.1 Το πλαίσιο Black-Scholes-Merton 

 

Το μοντέλο Black-Scholes-Merton (Black & Scholes, 1973; Merton, 1973) αποτελεί τον ακρογωνιαίο λίθο 

της σύγχρονης θεωρίας τιμολόγησης δικαιωμάτων προαίρεσης. Στο πλαίσιο του BSM, η τιμή του υποκεί-

μενου περιουσιακού στοιχείου S₍ₜ₎ ακολουθεί μια γεωμετρική κίνηση Brownian υπό το μέτρο ουδέτερου 

κινδύνου: 

𝑑𝑆

𝑆
=  (𝑟 −  𝑞)𝑑𝑡 +  𝜎𝑑𝑊 (2.5.1.1𝑎) 

 

όπου r δηλώνει το επιτόκιο χωρίς κίνδυνο, q τη συνεχή απόδοση μερίσματος, σ την παράμετρο σταθερής 

μεταβλητότητας και W₍ₜ₎ μια τυπική κίνηση Brown. Ο αντίστοιχος τύπος τιμολόγησης για ευρωπαϊκά δι-

καιώματα προαίρεσης αγοράς και πώλησης δέχεται λύσεις κλειστού τύπου (Wysocki & Ślepaczuk, 2025): 

𝐶(𝑆, 𝑡) =  𝑆𝑒−ᵍᵗ𝛷(𝑑1) −  𝐾𝑒−ʳᵗ𝛷(𝑑2) (2.5.1.1𝑏) 

 

𝑃(𝑆, 𝑡) =  𝐾𝑒−ʳᵗ 𝛷(−𝑑2) −  𝑆𝑒−ᵍᵗ𝛷(−𝑑1) (2.5.1.1𝑐) 

 

 𝑑1 =
[ln (

𝑆
𝐾
) + (𝑟 −  𝑞)𝑡]

𝜎√𝑡
+
𝜎√𝑡 

2
 (2.5.1.1𝑑) 

 𝑑2 = 𝑑1 −  𝜎√𝑡  (2.5.1.1𝑒) 

 

όπου Φ(·) αντιπροσωπεύει τη σωρευτική συνάρτηση κατανομής της τυπικής κανονικής κατανομής, K την 

τιμή εξάσκησης και t το χρόνο μέχρι τη λήξη. Στο σημείο αυτό αξίζει να αναφερθούμε ξανά στην διαφορά 

των αμερικάνικων δικαιωμάτων σε σχέση με τα ευρωπαϊκά . Ειδικότερα , τα αμερικάνικα δικαιώματα 



Πτυχιακή Εργασία  Αναστάσης Ζουγανέλης 

18 

Αλγοριθμική διαπραγμάτευση με χρήση παραγώγων 

μπορούν να εξασκηθούν σε όλη την διάρκεια της ζωής του συμβολαίου σε αντίθεση με τα ευρωπαϊκά τα 

οποία εξασκούνται μονάχα στην λήξη τους.  

Η αναλυτική ευκολία του μοντέλου BSM το έχει καταστήσει το βιομηχανικό πρότυπο για την τιμολόγηση 

και την αντιστάθμιση παραγώγων. Οι Wysocki και Ślepaczuk (2025) αποδεικνύουν ότι η αντιστάθμιση 

δέλτα με βάση το BSM, όταν βαθμονομείται με υπονοούμενη μεταβλητότητα που ενημερώνεται σε υψηλή 

συχνότητα, παρέχει ανώτερη απόδοση προσαρμοσμένη στον κίνδυνο σε συστηματικές στρατηγικές έκδο-

σης δικαιωμάτων προαίρεσης στον δείκτη S&P 500. Τα εμπειρικά ευρήματά τους δείχνουν ότι η αντιστάθ-

μιση κάθε 130 λεπτά είναι η βέλτιστη, εξισορροπώντας το κόστος των συναλλαγών με την αποτελεσματι-

κότητα της αντιστάθμισης. Ωστόσο, η υπόθεση του μοντέλου για σταθερή μεταβλητότητα έρχεται σε αντί-

θεση με τα εμπειρικά στοιχεία για τη συγκέντρωση της μεταβλητότητας και την επιστροφή στη μέση τιμή 

που παρατηρούνται στις χρηματοπιστωτικές αγορές (He & Lin, 2022). 

2.5.1.2 Μοντέλο στοχαστικής μεταβλητότητας SABR 

Το μοντέλο SABR (Stochastic Alpha Beta Rho), που εισήχθη από τους Hagan et al. (2002), επεκτείνει το 

πλαίσιο BSM ενσωματώνοντας τη στοχαστική μεταβλητότητα με μια συνιστώσα τοπικής μεταβλητότητας 

τύπου CEV. Η δυναμική του μοντέλου υπό το μέτρο ουδέτερου κινδύνου καθορίζεται ως εξής: 

𝑑𝐹 =  𝜎𝐹𝛽𝑑𝑊1 (2.5.1.2𝑎) 

𝑑𝜎 =  𝛼𝜎𝑑𝑊2(2.5.1.2𝑏) 

𝑑𝑊1𝑑𝑊2 =  𝜌𝑑𝑡 (2.5.1.2𝑐) 

όπου F δηλώνει την προθεσμιακή τιμή, β ∈ [0,1] ελέγχει την ελαστικότητα της διακύμανσης (η παράμετρος 

«backbone»), α αντιπροσωπεύει τη μεταβλητότητα της μεταβλητότητας και ρ ∈ [-1,1] αποτυπώνει τη συ-

σχέτιση μεταξύ των καινοτομιών της τιμής και της μεταβλητότητας (Choi & Kim, 2025). 

Οι Choi και Kim (2025) προτείνουν ένα ενοποιημένο μοντέλο SABR-SVCEV που συνδυάζει το SABR με 

τη στοχαστική διακύμανση σε ένα πλαίσιο CEV, παράγοντας έναν ρητό τύπο αποτίμησης που εκφράζεται 

μέσω της συνέλιξης Mellin. Ο τύπος προσέγγισης τιμολόγησης που προτείνουν επιτυγχάνει υπολογιστική 

αποδοτικότητα διατηρώντας παράλληλα την ακρίβεια, ιδίως για τις επιλογές βραχυπρόθεσμης λήξης, όπου 

το μοντέλο αποτυπώνει πιο απότομες μεταβολές στις εύλογες τιμές εξάσκησης σε σύγκριση με την τυπική 

προσέγγιση Black-Scholes. Το ενοποιημένο μοντέλο καταδεικνύει σύγκλιση σε διάφορες μειωμένες μορ-

φές, συμπεριλαμβανομένων των μοντέλων CEV, SVCEV και τυπικού SABR, υπό κατάλληλους περιορι-

σμούς παραμέτρων. 

2.5.1.3 Διακύμανση-Γάμμα 

Το μοντέλο διακύμανσης γάμμα (VG), που αναπτύχθηκε από τους Madan et al. (1998), αντιπροσωπεύει 

μια θεμελιωδώς διαφορετική προσέγγιση στην αποτίμηση δικαιωμάτων προαίρεσης, αντικαθιστώντας την 

υπόθεση της κινήσεως Brown με μια καθαρή διαδικασία άλματος Lévy . Η διαδικασία VG κατασκευάζεται 

ως κίνηση Brown με μετατόπιση θ που αξιολογείται σε μια τυχαία χρονική αλλαγή που δίνεται από μια 

διαδικασία γάμμα: 

𝑋𝑉𝐺(𝑡; 𝜎,𝜈,𝜃) =  𝜃𝛤(𝑡;  1, 𝜈) +  𝜎𝑊(𝛤(𝑡;  1, 𝜈)) (2.5.1.3𝑎) 

 

όπου W(t) είναι η τυπική κίνηση Brown, Γ(t; 1, ν) είναι μια διαδικασία γάμμα με μέσο ρυθμό μονάδας και 

ρυθμό διακύμανσης ν, σ ελέγχει τη μεταβλητότητα διάχυσης και θ εισάγει μετατόπιση. Η τιμή του 

περιουσιακού στοιχείου εξελίσσεται ως εξής: 

𝑆𝑡 = 𝑆0 exp ((𝑟 −  𝑞 +  𝜔)𝑡 +  𝑋𝑉𝐺(𝑡)) (2.5.1.3𝑏) 

 

όπου ω είναι ένας όρος διόρθωσης της μετατόπισης που εξασφαλίζει την ιδιότητα martingale υπό το μέτρο 

ουδέτερου κινδύνου (Wysocki & Ślepaczuk, 2025). 

Η ικανότητα του μοντέλου VG να καταγράφει την ασυμμετρία και την υπερβολική κυρτότητα το καθιστά 

ιδιαίτερα κατάλληλο για αγορές που παρουσιάζουν παχιά ουρά και ασύμμετρες κατανομές αποδόσεων 

χαρακτηριστικά που παρατηρούνται κυρίως στις αγορές κρυπτονομισμάτων. Οι Wysocki και Ślepaczuk 

(2025) αποδεικνύουν ότι, ενώ το μοντέλο BSM γενικά υπερτερεί του VG σε αποτελεσματικότητα 
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αντιστάθμισης λόγω της δυναμικής ενσωμάτωσης της υπονοούμενης μεταβλητότητας, το μοντέλο VG πα-

ρέχει αξιοσημείωτα πλεονεκτήματα στο μέγεθος θέσης για στρατηγικές χωρίς κάλυψη και στη διαχείριση 

ακραίων γεγονότων της αγοράς. Η ανώτερη απόδοση του μοντέλου VG κατά τη διάρκεια ακραίων γεγο-

νότων πηγάζει από την ικανότητά του να καταγράφει την ασυμμετρία και την κυρτότητα των αποδόσεων, 

λαμβάνοντας ρητά υπόψη την υψηλότερη πιθανότητα ακραίων διακυμάνσεων των τιμών. Ωστόσο, εμπει-

ρικά στοιχεία δείχνουν ότι η αντιστάθμιση κινδύνου με βάση το μοντέλο VG παρουσιάζει υψηλότερη έκ-

θεση σε κίνδυνο σε ορισμένα σενάρια, ιδίως σε μέτρα κινδύνου ακραίων τιμών, πιθανώς λόγω της ευαι-

σθησίας του μοντέλου σε μικρές μεταβολές των τιμών που επηρεάζουν την εκτίμηση των παραμέτρων 

(Semeraro, 2008; Ulze et al., 2021). 

2.6 Μοντέλα στοχαστικής μεταβλητότητας και διάχυσης άλματος 

2.6.1 Το πλαίσιο στοχαστικής μεταβλητότητας Heston 

Το μοντέλο Heston (1993) αντιμετωπίζει τον περιορισμό της σταθερής μεταβλητότητας του πλαισίου 

BSM, μοντελοποιώντας τη διακύμανση ως μια διαδικασία μέσης επαναφοράς τετραγωνικής ρίζας. Σύμ-

φωνα με το μέτρο ουδέτερου κινδύνου, οι κοινές δυναμικές είναι: 

𝑑𝑆

𝑆
=  (𝑟 −  𝑞)𝑑𝑡 + √𝑣𝑑𝑊1 (2.6.1𝑎) 

𝑑𝑣 =  𝜅(𝜃 −  𝑣)𝑑𝑡 +  𝜎ᵥ√𝑣𝑑𝑊2 (2.6.1𝑏) 

𝑑𝑊1𝑑𝑊2 =  𝜌𝑑𝑡 (2.6.1𝑐) 

 

όπου v₍ₜ₎ αντιπροσωπεύει τη στιγμιαία διακύμανση, κ ελέγχει την ταχύτητα επιστροφής στη μέση τιμή, θ 

δηλώνει το μακροπρόθεσμο επίπεδο διακύμανσης, σᵥ αντιπροσωπεύει τη μεταβλητότητα της μεταβλητό-

τητας και ρ αποτυπώνει το φαινόμενο μόχλευσης την εμπειρικά παρατηρούμενη αρνητική συσχέτιση με-

ταξύ των αποδόσεων των περιουσιακών στοιχείων και των μεταβολών της μεταβλητότητας (He & Lin, 

2022). 

Η δημοτικότητα του μοντέλου Heston προέρχεται από την αναλυτική του ευκολία μέσω μεθόδων χαρα-

κτηριστικών συναρτήσεων και την ικανότητά του να δημιουργεί ρεαλιστικές επιφάνειες υπονοούμενης 

μεταβλητότητας που εμφανίζουν τόσο ασυμμετρία όσο και επιδράσεις διάρθρωσης όρων. Ωστόσο, το μο-

ντέλο υποθέτει καθοριστικές παραμέτρους επιστροφής στη μέση τιμή, μια υπόθεση που έρχεται σε αντί-

θεση με τα εμπειρικά στοιχεία για τη συμπεριφορά της μεταβλητότητας που εξαρτάται από το καθεστώς 

στις χρηματοπιστωτικές αγορές. 

2.6.2 Στοχαστικά μοντέλα μακροπρόθεσμης μέσης τιμής 

Οι He και Chen (2021) επεκτείνουν το πλαίσιο του Heston εισάγοντας τη στοχαστική μακροπρόθεσμη 

μέση μεταβλητότητα, αντιμετωπίζοντας την εμπειρική παρατήρηση της σημαντικής μη γραμμικής μέσης 

επαναφοράς στη μεταβλητότητα των περιουσιακών στοιχείων. Η προδιαγραφή του μοντέλου τους υπό το 

μέτρο ουδέτερου κινδύνου γίνεται: 

𝑑𝑆

𝑆
=  𝑟𝑑𝑡 +  √𝑣𝑑𝑊1 (2.6.2𝑎) 

𝑑𝑣 =  𝜅(𝑚 −  𝑣)𝑑𝑡 +  𝜎ᵥ√𝑣𝑑𝑊2 (2.6.2𝑏) 

 

𝑑𝑚 =  𝜆(𝜃 −  𝑚)𝑑𝑡 +  𝜂𝑑𝑊3 (2.6.2𝑐) 

 

όπου m₍ₜ₎ αντιπροσωπεύει το στοχαστικό μακροπρόθεσμο επίπεδο διακύμανσης σύμφωνα με μια διαδικα-

σία Ornstein-Uhlenbeck με ταχύτητα επιστροφής στη μέση τιμή λ, μακροπρόθεσμη μέση τιμή θ και μετα-

βλητότητα η. Αυτό το μοντέλο τριών παραγόντων παρέχει πρόσθετη ευελιξία στην καταγραφή της δυνα-

μικής της μεταβλητότητας, διατηρώντας παράλληλα την αναλυτική ευκολία μέσω τεχνικών ασυμπτωτικής 

επέκτασης. 
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2.6.3 Ταυτόχρονες μεταβολές στην τιμή και τη διακύμανση 

Το τυπικό μοντέλο Heston, το οποίο εστιάζει αποκλειστικά σε συνεχείς διαδικασίες διάχυσης, δεν κατα-

φέρνει να αποτυπώσει τις ασυνεχείς διακυμάνσεις των τιμών που παρατηρούνται συχνά στις χρηματοπι-

στωτικές αγορές, ιδίως σε περιόδους πίεσης της αγοράς ή σε απόκριση σε πληροφορίες που προκαλούν 

σοκ. Οι Wang et al. (2025) προτείνουν ένα μοντέλο στοχαστικής μεταβλητότητας με ταυτόχρονες μεταβο-

λές (SVSJ) τόσο στην τιμή των περιουσιακών στοιχείων όσο και στη στιγμιαία διακύμανση: 

𝑑𝑆

𝑆
=  (𝑟 −  𝑞 −  ½𝑣)𝑑𝑡 +  √𝑣𝑑𝑊1 + (𝑒𝐽 −  1)𝑑𝑁  (2.6.3𝑎) 

𝑑𝑣 =  𝜅(𝜃 −  𝑣)𝑑𝑡 +  𝜎ᵥ√𝑣𝑑𝑊2 + 𝐽𝑣𝑑𝑁 (2.6.3𝑏) 

 

 

όπου N₍ₜ₎ είναι μια διαδικασία Poisson με ένταση λ, J αντιπροσωπεύει το μέγεθος του λογαριθμικού άλμα-

τος στις αποδόσεις των περιουσιακών στοιχείων (που συνήθως θεωρείται ότι ακολουθεί κανονική κατα-

νομή) και 𝐽𝑣  δηλώνει το ταυτόχρονο άλμα στη διακύμανση. Οι Wang et al. (2025) αποδεικνύουν ότι η 

ενσωμάτωση των άλμα διακύμανσης είναι απαραίτητη για την παραγωγή της θετικής ασυμμετρίας μετα-

βλητότητας που υπονοείται από τις τιμές της αγοράς δικαιωμάτων προαίρεσης VIX, με εμπειρικές δοκιμές 

στη διακύμανση του δείκτη S&P 500 να δείχνουν στατιστικά σημαντικά άλματα. 

Η δομή του πλαισίου SVSJ διατηρεί την αναλυτική ευκολία μέσω μεθόδων χαρακτηριστικών συναρτή-

σεων, ενώ ενισχύει σημαντικά την ικανότητα του μοντέλου να προσαρμόζεται στις τιμές των δικαιωμάτων 

προαίρεσης που παρατηρούνται στην αγορά σε όλες τις τιμές εξάσκησης και τις λήξεις . Αυτή η ιδιότητα 

το καθιστά ιδιαίτερα πολύτιμο για τα δικαιώματα προαίρεσης κρυπτονομισμάτων, όπου οι μεταβολές είναι 

πιο συχνές και έντονες από ό,τι στις παραδοσιακές αγορές μετοχών. 

2.7 Μοντέλα αλλαγής καθεστώτος και δυναμική επιστροφής στη μέση 

τιμή 

2.7.1 Πλαίσιο αλλαγής καθεστώτος Markov 

Οι χρηματοπιστωτικές αγορές εμφανίζουν συμπεριφορά που ποικίλλει μεταξύ διαφορετικών καθεστώτων 

που αντιστοιχούν σε διαφορετικές οικονομικές καταστάσεις, όπως φάσεις επέκτασης έναντι φάσεων συρ-

ρίκνωσης ή περιβάλλοντα υψηλής έναντι χαμηλής μεταβλητότητας. Τα μοντέλα αλλαγής καθεστώτος, που 

πρωτοεμφανίστηκαν από τον Hamilton (1990), προσαρμόζονται σε αυτές τις δυναμικές που εξαρτώνται 

από την κατάσταση μέσω μιας κρυφής αλυσίδας Markov που διέπει τις μεταβάσεις μεταξύ των καθεστώ-

των. Ο ίδιος και ο Lin (2022) προτείνουν ένα μοντέλο στοχαστικής μεταβλητότητας αλλαγής καθεστώτος, 

όπου ο μακροπρόθεσμος μέσος όρος της μεταβλητότητας ακολουθεί μια διαδικασία που εξαρτάται από το 

καθεστώς: 

𝑑𝑆

𝑆
=  𝜇𝑋𝑡𝑑𝑡 + √𝑣𝑑𝑊

1 (2.7.1𝑎) 

 

𝑑𝑣 =  𝜅(𝑚𝑋𝑡 −  𝑣)𝑑𝑡 +  𝜎ᵥ√𝑣𝑑𝑊2 (2.7.1𝑏) 

 

𝑑𝑚 =  𝜆(𝜃𝑋𝑡 −  𝑚)𝑑𝑡 + 𝜂𝑋𝑡𝑑𝑊
3  (2.7.1𝑐) 

 

όπου X₍ₜ₎ ∈ {e₁, e₂} αντιπροσωπεύει μια αλυσίδα Markov συνεχούς χρόνου με μήτρα γεννήτριας Π(t) που 

περιέχει εντάσεις μετάβασης λᵢⱼ από την κατάσταση i στην κατάσταση j. Οι κανονικοί μοναδιαίοι διάνυ-

σμα𝑒₁ =  (1,0)ᵀ και𝑒₂ =  (0,1)ᵀ  χρησιμεύουν ως δείκτες για τις ανοδικές και καθοδικές καταστάσεις της 

αγοράς, αντίστοιχα. 

Οι He και Lin (2022) παράγουν κλειστού τύπου τύπους τιμολόγησης ευρωπαϊκών δικαιωμάτων προαίρε-

σης χρησιμοποιώντας τεχνικές χαρακτηριστικών συναρτήσεων σε συνδυασμό με μετασχηματισμούς 

Esscher αλλαγής καθεστώτος. Τα αριθμητικά πειράματά τους αποδεικνύουν ότι οι τιμές των δικαιωμάτων 

προαίρεσης σε μοντέλα αλλαγής καθεστώτος αυξάνονται με μεγαλύτερες λήξεις και υψηλότερα ποσοστά 
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μετάβασης όταν η τρέχουσα μακροπρόθεσμη διακύμανση υπερβαίνει την εναλλακτική τιμή κατάστασής 

της. Αυτή η συμπεριφορά αντικατοπτρίζει την αυξημένη πιθανότητα μετάβασης σε κατάσταση υψηλότε-

ρης διακύμανσης, αυξάνοντας έτσι τη συνολική αβεβαιότητα και τα ασφάλιστρα των δικαιωμάτων προαί-

ρεσης. 

2.7.2 Παράμετροι μεταβλητότητας που εξαρτώνται από την κατάσταση 

 

(𝜅𝑋𝑡),Οι Liu et al. (2025) επεκτείνουν το πλαίσιο αλλαγής καθεστώτος επιτρέποντας σε πολλαπλούς πα-

ραμέτρους μεταβλητότητας να εξαρτώνται από την υποκείμενη οικονομική κατάσταση. Η γενικευμένη 

προδιαγραφή του μοντέλου τους επιτρέπει ρυθμούς επιστροφής στη μέση τιμή που εξαρτώνται από την 

κατάσταση , επίπεδα μακροπρόθεσμης διακύμανσης(𝜃𝑋𝑡) και μεταβλητότητα των παραμέτρων μεταβλη-

τότητας (𝜎𝑋𝑡): 

𝑑𝑣 =  𝜅𝑋
𝑡(𝜃𝑋𝑡

− 𝑣)𝑑𝑡
+ 𝜎𝑋𝑡√𝑣𝑑𝑊 

2  (2.7.2𝑎) 

 

Αυτή η ενισχυμένη ευελιξία αποδεικνύεται απαραίτητη για την καταγραφή της δυναμικής της μεταβλητό-

τητας που είναι συγκεκριμένη για κάθε καθεστώς. Οι Liu et al. (2025) αποδεικνύουν μέσω ασυμπτωτικής 

επέκτασης δεύτερης τάξης ότι η αλληλεπίδραση μεταξύ διαφορετικών καθεστώτων στοχαστικής μεταβλη-

τότητας επηρεάζει σημαντικά την τιμολόγηση των δικαιωμάτων προαίρεσης, με τον όρο διόρθωσης δεύ-

τερης τάξης να καταγράφει τον ρόλο του επιπέδου μεταβλητότητας στην εξήγηση των αλλαγών καθεστώ-

τος. Οι εμπειρικές δοκιμές τους με χρήση δεδομένων δικαιωμάτων προαίρεσης S&P 500 από το 2015 έως 

το 2023 επιβεβαιώνουν ότι το μοντέλο αλλαγής καθεστώτος με παραμέτρους που εξαρτώνται από την 

κατάσταση παρέχει ανώτερη ακρίβεια τιμολόγησης για τα δικαιώματα προαίρεσης at-the-money σε σύ-

γκριση με το τυπικό μοντέλο Heston, ιδίως σε περιόδους πίεσης της αγοράς. 

3.3.3 Στοιχεία μεταβλητότητας με γρήγορη επιστροφή στη μέση τιμή 

Εμπειρικά στοιχεία υποδηλώνουν ότι η μεταβλητότητα παρουσιάζει επιστροφή στη μέση τιμή σε πολλα-

πλές χρονικές κλίμακες, με τα στοιχεία ταχείας επιστροφής να καταγράφουν βραχυπρόθεσμες διακυμάν-

σεις και τα στοιχεία βραδείας επιστροφής να αντιπροσωπεύουν μακροπρόθεσμες διαρθρωτικές αλλαγές. 

Οι He et al. (2025) προτείνουν ένα πλαίσιο που ενσωματώνει δικαιώματα προαίρεσης με στοχαστική με-

ταβλητότητα αλλαγής καθεστώτος και στοχαστική ρευστότητα, όπου και τα δύο υποκείμενα περιουσιακά 

στοιχεία ακολουθούν δυναμική τύπου Heston με μακροπρόθεσμη διακύμανση που εξαρτάται από το κα-

θεστώς: 

𝑑𝜈ᵢ =  𝜂ᵢ(𝜎̃𝑋𝑡 −  𝜈ᵢ)𝑑𝑡 +  𝛽ᵢ√𝜈ᵢ𝑑𝑊𝑖 , 𝑖 =  1,2  (2.7.1𝑏) 

 

όπου ηᵢ ελέγχει την ταχύτητα επιστροφής στη μέση τιμή και σ_̃𝑋𝑡   αντιπροσωπεύει το επίπεδο μακροπρό-

θεσμης διακύμανσης με αλλαγή καθεστώτος. Η ανάλυσή τους αποκαλύπτει ότι οι υψηλότερες ταχύτητες 

επιστροφής στη μέση τιμή οδηγούν σε υψηλότερες τιμές δικαιωμάτων προαίρεσης, καθώς η ταχύτερη επι-

στροφή σημαίνει ότι η μεταβλητότητα φτάνει πιο γρήγορα στο μακροπρόθεσμο επίπεδό της, αυξάνοντας 

έτσι τη συνολική αβεβαιότητα. Αυτό το φαινόμενο είναι ιδιαίτερα έντονο όταν η τρέχουσα κατάσταση 

μεταβλητότητας διαφέρει σημαντικά από τη μακροπρόθεσμη ισορροπία της. 

Η ενσωμάτωση στοιχείων ταχείας επιστροφής στη μέση τιμή ανταποκρίνεται στην εμπειρική παρατήρηση 

ότι η μεταβλητότητα εμφανίζει συσσώρευση σε υψηλές συχνότητες, διατηρώντας παράλληλα τη μακρο-

πρόθεσμη στασιμότητα. Αυτή η πολυκλιμακωτή δομή συνάδει με τα εμπειρικά ευρήματα των Bali και 

Demirtas (2008), οι οποίοι τεκμηριώνουν σημαντική επιστροφή στη μέση τιμή της μεταβλητότητας των 

συμβολαίων μελλοντικής εκπλήρωσης S&P 500 σε διάφορους χρονικούς ορίζοντες. 

2.8 Επιπτώσεις στις αγορές επιλογών κρυπτονομισμάτων 
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2.8.1 Περιορισμοί των κλασικών μοντέλων στις αγορές κρυπτονομισμάτων 

 

Οι αγορές επιλογών κρυπτονομισμάτων παρουσιάζουν διάφορα χαρακτηριστικά που αμφισβητούν θεμε-

λιωδώς τις υποθέσεις στις οποίες βασίζονται τα κλασικά μοντέλα τιμολόγησης. Πρώτον, η υπόθεση της 

συνεχούς διαπραγμάτευσης που ενσωματώνεται στα μοντέλα τύπου BSM έρχεται σε αντίθεση με την πραγ-

ματικότητα ότι οι αγορές κρυπτονομισμάτων, ενώ λειτουργούν 24 ώρες το 24ωρο, 7 ημέρες την εβδομάδα, 

αντιμετωπίζουν σημαντικό θόρυβο μικροδομής και κατακερματισμό ρευστότητας μεταξύ των χρηματιστη-

ρίων. Η απουσία ενός ενοποιημένου μηχανισμού εκκαθάρισης και η ύπαρξη διαφορετικών απαιτήσεων 

περιθωρίου ασφάλισης μεταξύ των πλατφορμών εισάγουν βασικό κίνδυνο που τα κλασικά μοντέλα δεν 

μπορούν να αποτυπώσουν. 

Δεύτερον, η ακραία μεταβλητότητα που παρατηρείται στις αγορές κρυπτονομισμάτων με την πραγματο-

ποιημένη μεταβλητότητα να υπερβαίνει συχνά το 100% ετησίως σε περιόδους πίεσης θέτει υπό πίεση τις 

παραμετρικές υποθέσεις των μοντέλων στοχαστικής μεταβλητότητας που έχουν βαθμονομηθεί για τις πα-

ραδοσιακές κατηγορίες περιουσιακών στοιχείων. Η διάχυση τετραγωνικής ρίζας του μοντέλου Heston, ενώ 

εξασφαλίζει μη αρνητική διακύμανση, ενδέχεται να μην καταγράφει επαρκώς τις εκρηκτικές αυξήσεις της 

μεταβλητότητας που χαρακτηρίζουν τις αγορές κρυπτονομισμάτων κατά τη διάρκεια κρίσεων ρευστότητας 

ή ανακοινώσεων ρυθμιστικών αρχών. 

Τρίτον, το φαινόμενο της μόχλευσης στις αγορές κρυπτονομισμάτων εμφανίζει σημαντικά μεγαλύτερη 

ένταση σε σχέση με τις αγορές μετοχών. Ενώ η μεταβλητότητα των δεικτών μετοχών συνήθως παρουσιάζει 

αρνητική συσχέτιση με τις αποδόσεις (ρ ≈ -0,5 έως -0,7), οι αγορές κρυπτονομισμάτων συχνά εμφανίζουν 

ακόμη πιο έντονη αρνητική συσχέτιση κατά τη διάρκεια των υφέσεων, προσεγγίζοντας περιστασιακά το -

0,9. Αυτή η ενισχυμένη επίδραση μόχλευσης απαιτεί προσεκτική βαθμονόμηση των παραμέτρων συσχέτι-

σης στα στοχαστικά μοντέλα μεταβλητότητας, προκειμένου να αποφευχθούν συστηματικά σφάλματα τι-

μολόγησης, ιδίως για τις εξωχρηματιστηριακές πωλήσεις. 

Τέταρτον, η συχνότητα των αλμάτων στις αγορές κρυπτονομισμάτων υπερβαίνει σημαντικά εκείνη των 

παραδοσιακών αγορών. Ενώ οι αγορές μετοχών μπορεί να παρουσιάζουν κατά μέσο όρο ένα έως δύο ση-

μαντικά άλματα ετησίως, οι αγορές κρυπτονομισμάτων παρουσιάζουν συχνότητα αλμάτων κατά τάξη με-

γέθους υψηλότερη, με πολλαπλά άλματα ανά εβδομάδα κατά τη διάρκεια περιόδων μεταβλητότητας. Το 

πλαίσιο SVSJ, αν και θεωρητικά είναι εξοπλισμένο για να χειρίζεται άλματα, απαιτεί σημαντικά υψηλότε-

ρες εντάσεις άλματος και διαφορετικές κατανομές μεγέθους άλματος όταν εφαρμόζεται σε κρυπτονομί-

σματα. Προκαταρκτικές βαθμονομήσεις υποδηλώνουν ότι η τιμολόγηση των κρυπτονομισμάτων μπορεί 

να απαιτεί σύνθετες διαδικασίες Poisson με ένταση που μεταβάλλεται με το χρόνο και όχι προδιαγραφές 

σταθερής έντασης. 

2.8.2 Χαρακτηριστικά επιφάνειας μεταβλητότητας 

Η υπονοούμενη επιφάνεια μεταβλητότητας στις αγορές επιλογών κρυπτονομισμάτων παρουσιάζει δια-

κριτά μοτίβα που αποκλίνουν από αυτά που παρατηρούνται στις παραδοσιακές κατηγορίες περιουσιακών 

στοιχείων. Ενώ οι επιλογές δεικτών μετοχών εμφανίζουν συνήθως μια έντονη ασυμμετρία μεταβλητότητας 

με υψηλότερες υπονοούμενες μεταβλητότητες για τις επιλογές πώλησης εκτός χρήματος (που αντανακλούν 

τον κίνδυνο κατάρρευσης), οι επιλογές κρυπτονομισμάτων συχνά παρουσιάζουν πιο συμμετρικά μοτίβα 

χαμόγελου με αυξημένες υπονοούμενες μεταβλητότητες και για τις δύο πλευρές. Αυτή η συμμετρική κυρ-

τότητα υποδηλώνει ότι οι συμμετέχοντες στην αγορά αποτιμούν σημαντικό κίνδυνο ουράς  και στις δύο 

κατευθύνσεις, σε συνάρτηση με το ιστορικό των κρυπτονομισμάτων, το οποίο χαρακτηρίζεται από δραμα-

τικές αναρτήσεις και απότομες πτώσεις. 

Η δομή των όρων της υπονοούμενης μεταβλητότητας στα δικαιώματα προαίρεσης κρυπτονομισμάτων δια-

φέρει επίσης σημαντικά από τις παραδοσιακές αγορές. Αντί για την τυπική καθοδική δομή των όρων που 

παρατηρείται στις αγορές μετοχών (όπου τα βραχυπρόθεσμα δικαιώματα προαίρεσης έχουν υψηλότερες 

υπονοούμενες μεταβλητότητες), τα δικαιώματα προαίρεσης κρυπτονομισμάτων εμφανίζουν συχνά κυρτή 

ή ακόμη και ανοδική δομή όρων. Αυτό το μοτίβο υποδηλώνει τις προσδοκίες των συμμετεχόντων στην 

αγορά για διατήρηση ή ενίσχυση της αυξημένης αβεβαιότητας σε μακροπρόθεσμο ορίζοντα, αντανακλώ-

ντας ενδεχομένως ανησυχίες σχετικά με ρυθμιστικές εξελίξεις, τεχνολογικούς κινδύνους ή θεμελιώδη α-

βεβαιότητα όσον αφορά την υιοθέτηση. 

Αυτά τα επιφανειακά χαρακτηριστικά δημιουργούν σημαντικές προκλήσεις για τη βαθμονόμηση του μο-

ντέλου. Τα τυπικά μοντέλα SABR ή τοπικής μεταβλητότητας που έχουν βαθμονομηθεί για να ταιριάζουν 
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με τα παρατηρούμενα χαμόγελα μπορεί να δυσκολεύονται να προσαρμοστούν ταυτόχρονα στις απότομες 

ακμές και τη συμμετρική δομή των επιφανειών υπονοούμενης μεταβλητότητας των κρυπτονομισμάτων. 

Το ενοποιημένο μοντέλο SABR-SVCEV των Choi και Kim (2025) προσφέρει πολλά υποσχόμενη ευελιξία 

μέσω της ελαστικότητας του παραμέτρου διακύμανσης β, αλλά μπορεί να απαιτεί περαιτέρω βελτίωση με 

στοιχεία άλματος για να αποτυπώσει την ακραία κυρτότητα που παρατηρείται στις κατανομές αποδόσεων 

των κρυπτονομισμάτων. 

Οι αγορές κρυπτονομισμάτων εμφανίζουν έντονη συμπεριφορά αλλαγής καθεστώτος που καθοδηγείται 

από παράγοντες που απουσιάζουν σε μεγάλο βαθμό από τις παραδοσιακές αγορές. Οι ανακοινώσεις ρυθ-

μιστικών αρχών, οι παραβιάσεις ανταλλακτηρίων, οι σημαντικές αποφάσεις υιοθέτησης από θεσμικούς 

φορείς και οι μεταβολές της μακροοικονομικής πολιτικής μπορούν να προκαλέσουν απότομες μεταβάσεις 

μεταξύ καθεστώτων συσσώρευσης χαμηλής μεταβλητότητας και καθεστώτων κατανομής υψηλής μετα-

βλητότητας. Σε αντίθεση με τις αγορές μετοχών, όπου οι αλλαγές καθεστώτος συνήθως εκτυλίσσονται σε 

διάστημα εβδομάδων ή μηνών ως απόκριση στη δυναμική του οικονομικού κύκλου, οι αγορές κρυπτονο-

μισμάτων μπορούν να βιώσουν αλλαγές καθεστώτος σε διάστημα ωρών ή ημερών. 

Τα πλαίσια αλλαγής καθεστώτος των He και Lin (2022) και Liu et al. (2025) παρέχουν φυσικά θεωρητικά 

θεμέλια για τη μοντελοποίηση αυτών των δυναμικών. Ωστόσο, η εφαρμογή τους στις επιλογές κρυπτονο-

μισμάτων απαιτεί προσεκτική εξέταση αρκετών προσαρμογών. Πρώτον, οι εντάσεις μετάβασης λᵢⱼ πρέπει 

να βαθμονομηθούν ώστε να αντικατοπτρίζουν τις υψηλότερες συχνότητες αλλαγής καθεστώτος των αγο-

ρών κρυπτονομισμάτων. Οι τυπικές προδιαγραφές δύο καταστάσεων ενδέχεται να αποδειχθούν ανεπαρ-

κείς. Οι επεκτάσεις σε πλαίσια τριών ή τεσσάρων καθεστώτων (που ενσωματώνουν καταστάσεις για πτω-

τικές αγορές, φάσεις συσσώρευσης, ανοδικές αγορές και φάσεις διανομής) ενδέχεται να αποτυπώνουν κα-

λύτερα τον κυκλικό χαρακτήρα της δυναμικής της αγοράς κρυπτονομισμάτων. 

Δεύτερον, η υπόθεση των σταθερών εντάσεων μετάβασης απαιτεί χαλάρωση. Τα εμπειρικά στοιχεία υπο-

δηλώνουν ότι οι πιθανότητες αλλαγής καθεστώτος στις αγορές κρυπτονομισμάτων εξαρτώνται από παρα-

τηρήσιμες μεταβλητές κατάστασης, όπως οι μετρήσεις στην αλυσίδα (π.χ. ενεργές διευθύνσεις, όγκοι συ-

ναλλαγών), τα επιτόκια χρηματοδότησης στις αγορές αόριστων συμβολαίων μελλοντικής εκπλήρωσης και 

το συνολικό βάθος του βιβλίου παραγγελιών. Η ενσωμάτωση αυτών των μεταβλητών σε εντάσεις μετάβα-

σης που μεταβάλλονται με το χρόνο θα μπορούσε να βελτιώσει σημαντικά την απόδοση του μοντέλου. 

Τρίτον, η στοχαστική συνιστώσα ρευστότητας που προτείνεται από τους He et al. (2025) έχει ιδιαίτερη 

σημασία για τις επιλογές κρυπτονομισμάτων, όπου οι συνθήκες ρευστότητας ποικίλλουν δραματικά στο 

χρόνο και μεταξύ των χρηματιστηρίων. Η παράμετρος ρευστότητας της αγοράς γ₍ₜ₎ στο πλαίσιο τους απο-

τυπώνει την έκπτωση που εφαρμόζεται στις αξίες των περιουσιακών στοιχείων λόγω της έλλειψης ρευστό-

τητας, με υψηλότερες τιμές γ να αντιστοιχούν σε μεγαλύτερη έλλειψη ρευστότητας. Το εύρημα τους ότι οι 

παράμετροι ευαισθησίας στη ρευστότητα (α₁, α₂) επηρεάζουν θετικά τις τιμές των δικαιωμάτων προαίρε-

σης συνάδει με την αντίληψη ότι τα ίδια επίπεδα έλλειψης ρευστότητας έχουν πιο έντονα αποτελέσματα 

σε πιο ευαίσθητα περιουσιακά στοιχεία ένα φαινόμενο ιδιαίτερα σχετικό με τα altcoins σε σχέση με το 

Bitcoin. 

2.8.3 Προκλήσεις βαθμονόμησης και πρακτικές εκτιμήσεις 

Η πρακτική εφαρμογή προηγμένων μοντέλων τιμολόγησης δικαιωμάτων προαίρεσης για την αλγοριθμική 

διαπραγμάτευση κρυπτονομισμάτων αντιμετωπίζει διάφορες προκλήσεις βαθμονόμησης. Το περιορισμένο 

ιστορικό των αγορών ρευστών δικαιωμάτων προαίρεσης κρυπτονομισμάτων (οι κύριες αγορές ξεκίνησαν 

μόνο το 2018-2020) περιορίζει τη διαθεσιμότητα μακροχρόνιων χρονοσειρών για την εκτίμηση παραμέ-

τρων. Ενώ τα δικαιώματα προαίρεσης μετοχών επωφελούνται από δεκαετίες ιστορικού τιμών που επιτρέ-

πουν την αξιόπιστη εκτίμηση μακροπρόθεσμων παραμέτρων, τα μοντέλα δικαιωμάτων προαίρεσης κρυ-

πτονομισμάτων πρέπει να εκτιμώνται σε σχετικά σύντομα δείγματα που ενδέχεται να είναι μολυσμένα από 

διαρθρωτικές διακοπές. 

Η προσέγγιση της χαρακτηριστικής συνάρτησης που χρησιμοποιείται στα περισσότερα μοντέλα στοχαστι-

κής μεταβλητότητας απαιτεί αριθμητική αντιστροφή μέσω του μετασχηματισμού Fourier ή παρόμοιων τε-

χνικών. Αν και υπολογιστικά εύχρηστες, αυτές οι μέθοδοι απαιτούν προσεκτική αριθμητική εφαρμογή για 

την αποφυγή σφαλμάτων τιμολόγησης, ιδίως για επιλογές που είναι πολύ εκτός χρήματος ή έχουν πολύ 

σύντομη διάρκεια. Οι Wysocki και Ślepaczuk (2025) χρησιμοποιούν προβολή πλαισίου με μεθοδολογία 

Fast Fourier Transform (FFT) για τη βαθμονόμηση του μοντέλου VG, επιτυγχάνοντας υπολογιστική απο-

δοτικότητα κατάλληλη για επαναβαθμονόμηση υψηλής συχνότητας. Η προσέγγισή τους για 
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επαναβαθμονόμηση κάθε 30 λεπτά αντιπροσωπεύει έναν πρακτικό συμβιβασμό μεταξύ ακρίβειας παρα-

μέτρων και υπολογιστικού κόστους. 

Η επικύρωση του μοντέλου παρουσιάζει επιπλέον επιπλοκές. Οι παραδοσιακές προσεγγίσεις που βασίζο-

νται στη σύγκριση των θεωρητικών τιμών με τις παρατηρούμενες τιμές της αγοράς υποθέτουν ρευστές 

αγορές χωρίς αρμπιτράζ με αξιόπιστη ανακάλυψη τιμών. Οι αγορές επιλογών κρυπτονομισμάτων, ιδίως 

για μακροπρόθεσμες ή μακριά από την τιμή εξάσκησης, παρουσιάζουν σημαντικά spreads προσφοράς-

ζήτησης και σποραδικές συναλλαγές που περιπλέκουν την επικύρωση του μοντέλου. Τα διατομεακά σφάλ-

ματα τιμολόγησης μεταξύ των τιμών εξάσκησης και των λήξεων παρέχουν μια διάσταση επικύρωσης, αλλά 

η τελική αξιολόγηση του μοντέλου πρέπει να ενσωματώνει την απόδοση αντιστάθμισης εκτός δείγματος 

το κριτήριο που είναι πιο σχετικό για τις εφαρμογές αλγοριθμικής διαπραγμάτευσης. 

Η προηγούμενη ανάλυση αποκαλύπτει ότι κανένα μοντέλο δεν κυριαρχεί σε όλες τις διαστάσεις που σχε-

τίζονται με την αλγοριθμική διαπραγμάτευση επιλογών κρυπτονομισμάτων. Αντίθετα, η βέλτιστη επιλογή 

μοντέλου εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό από τη συγκεκριμένη στρατηγική διαπραγμάτευσης και τις συνθήκες 

της αγοράς: 

Για στρατηγικές έκδοσης δικαιωμάτων προαίρεσης με αντιστάθμιση δέλτα, το μοντέλο BSM με επα-

νακαλιμπράρισμα της υπονοούμενης μεταβλητότητας υψηλής συχνότητας παρέχει ανώτερη απόδοση, ό-

πως αποδεικνύεται από τους Wysocki και Ślepaczuk (2025). Η υπολογιστική απλότητα του μοντέλου επι-

τρέπει γρήγορες ενημερώσεις του δείκτη αντιστάθμισης, ενώ η ενσωμάτωση της υπονοούμενης μεταβλη-

τότητας της αγοράς καταγράφει τις δύο πρώτες στιγμές της πυκνότητας ουδέτερης ως προς τον κίνδυνο. Η 

βέλτιστη συχνότητα επαναχρηματοδότησης των 130 λεπτών εξισορροπεί το κόστος συναλλαγών με την 

απόκλιση της αντιστάθμισης. 

Για τον καθορισμό του μεγέθους της θέσης σε στρατηγικές γυμνών δικαιωμάτων προαίρεσης, η ρητή 

ενσωμάτωση της ασυμμετρίας και της κυρτότητας στο μοντέλο VG προσφέρει πλεονεκτήματα στη διαχεί-

ριση του κινδύνου ουράς. Η ανώτερη απόδοσή του κατά τη διάρκεια ακραίων γεγονότων στην αγορά 

(Wysocki & Ślepaczuk, 2025) δικαιολογεί την πρόσθετη υπολογιστική πολυπλοκότητα για στρατηγικές 

όπου ο κίνδυνος ουράς αποτελεί το κύριο μέλημα. 

Για στρατηγικές αρμπιτράζ μεταβλητότητας και σχετικής αξίας, τα μοντέλα στοχαστικής μεταβλητό-

τητας με αλλαγή καθεστώτος παρέχουν το απαραίτητο πλαίσιο για τον εντοπισμό λανθασμένων τιμών σε 

όλες τις καταστάσεις της αγοράς. Η ικανότητα διάκρισης μεταξύ προσωρινών αιχμών μεταβλητότητας 

(επιστροφή στη μέση τιμή εντός του καθεστώτος) και διαρθρωτικών αλλαγών καθεστώτος επιτρέπει την 

πιο εξελιγμένη δημιουργία σημάτων και τον προσδιορισμό του μεγέθους της θέσης. 

Για επιλογές μακροπρόθεσμης διάρκειας ή δομημένα προϊόντα, τα μοντέλα άλματος-διάχυσης καθί-

στανται απαραίτητα για την καταγραφή της επίδρασης των ασυνεχών μεταβολών των τιμών στις αποδόσεις 

των επιλογών. Τα ταυτόχρονα άλματα της τιμής και της διακύμανσης του πλαισίου SVSJ ευθυγραμμίζο-

νται με την εμπειρική δυναμική των αγορών κρυπτονομισμάτων κατά τη διάρκεια περιόδων πίεσης. 

Η θεωρητική βάση που θεμελιώνεται σε αυτό το κεφάλαιο καθοδηγεί την επακόλουθη εμπειρική ανάλυση 

και την ανάπτυξη αλγορίθμων. Το Κεφάλαιο 6 θα αξιοποιήσει αυτές τις γνώσεις μοντελοποίησης για να 

κατασκευάσει προσαρμοστικές στρατηγικές συναλλαγών που εκμεταλλεύονται τα σήματα που βασίζονται 

σε μοντέλα, διατηρώντας παράλληλα την ανθεκτικότητα σε εσφαλμένες προδιαγραφές μοντέλων μέσω 

προσεγγίσεων συνόλου και διαδικασιών δυναμικής επαναβαθμονόμησης. Η έμφαση σε όλο το κεφάλαιο 

παραμένει στην πρακτική εφαρμογή εντός των μοναδικών περιορισμών και ευκαιριών των αγορών δικαιω-

μάτων προαίρεσης κρυπτονομισμάτων. 

3. Η πρόβλεψη της μεταβλητότητας ως σήμα συ-

ναλλαγών 

Στην αλγοριθμική διαπραγμάτευση δικαιωμάτων προαίρεσης, η ικανότητα πρόβλεψης της μεταβλητότητας 

με ακρίβεια δεν αποτελεί απλώς μια αναλυτική άσκηση, αλλά μια άμεση οδό προς τη δημιουργία άλφα. 

Ενώ η πραγματοποιημένη μεταβλητότητα μετρά την ιστορική διακύμανση των τιμών, είναι η πρόβλεψη 

της μελλοντικής μεταβλητότητας που καθορίζει το βέλτιστο μέγεθος θέσης, την επιλογή τιμής εξάσκησης 

και το χρόνο εισόδου στις αγορές κρυπτονομισμάτων. Η κεντρική θέση αυτού του κεφαλαίου είναι ότι οι 

προβλέψεις μεταβλητότητας, όταν κατασκευάζονται και αξιολογούνται σωστά, αποτελούν αξιοποιήσιμα 
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σήματα διαπραγμάτευσης που μπορούν να εκμεταλλευτούν συστηματικά το καλά τεκμηριωμένο ασφάλι-

στρο κινδύνου μεταβλητότητας στα παράγωγα κρυπτονομισμάτων.  

Η μετατροπή της μεταβλητότητας από στατιστικό μέτρο σε σήμα συναλλαγών εξαρτάται από τη σχέση 

μεταξύ της υπονοούμενης μεταβλητότητας (IV) και της πραγματοποιημένης μεταβλητότητας (RV). Όπως 

τεκμηριώνεται στη βιβλιογραφία για την υπονοούμενη μεταβλητότητα των επιλογών, οι αγορές επιλογών 

ενσωματώνουν προσδοκίες μεταβλητότητας με προοπτική που συχνά αποκλίνουν από την μεταβλητότητα 

που πραγματοποιείται στη συνέχεια (Andersen et al., 1998; Donaldson & Kamstra, 2005). Στις αγορές 

κρυπτονομισμάτων, που χαρακτηρίζονται από έντονη συγκέντρωση μεταβλητότητας, αλλαγές καθεστώτος 

και διαρθρωτικές αλλαγές, αυτές οι αποκλίσεις δημιουργούν συνεχείς ευκαιρίες για αρμπιτράζ μεταβλη-

τότητας και στρατηγικές αντισταθμιστικής κάλυψης δέλτα ( ). Αυτό το κεφάλαιο δείχνει πώς τα οικονομε-

τρικά μοντέλα, οι αρχιτεκτονικές μηχανικής μάθησης και οι υβριδικοί συνδυασμοί τους μπορούν να συλ-

λάβουν συστηματικά αυτές τις λανθασμένες τιμολογήσεις. 

3.1 Πραγματοποιημένη έναντι υπονοούμενης μεταβλητότητας 

Η διάκριση μεταξύ πραγματοποιημένης και υπονοούμενης μεταβλητότητας αποτελεί τη θεωρητική βάση 

για τις στρατηγικές συναλλαγών που βασίζονται στη μεταβλητότητα. Η πραγματοποιημένη μεταβλητότητα  

ποσοτικοποιεί την ιστορική διακύμανση των τιμών, η οποία υπολογίζεται συνήθως από τις αποδόσεις υ-

ψηλής συχνότητας σε ένα συγκεκριμένο χρονικό διάστημα αναδρομής. Σύμφωνα με τη μεθοδολογία των 

Andersen και Bollerslev (2003) και Liu et al. (2015), η πραγματοποιημένη μεταβλητότητα στο χρόνο t 

ορίζεται από τον τύπο: 

𝑅𝑉𝑡 =  𝑠𝑞𝑟𝑡(𝑠𝑢𝑚 𝑓𝑟𝑜𝑚 𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝑁 𝑜𝑓 𝑟𝑡 , 𝑖 𝑠𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑) (3.1𝑎)         

όπου 𝑟𝑡 , 𝑖 αντιπροσωπεύει τις ενδοημερήσιες αποδόσεις στη συχνότητα i και N δηλώνει τον αριθμό των 

παρατηρήσεων εντός του παραθύρου μέτρησης. Για τις αγορές κρυπτονομισμάτων, τα δεδομένα υψηλής 

συχνότητας tick επιτρέπουν τον υπολογισμό της πραγματοποιημένης μεταβλητότητας σε διαστήματα 1 

λεπτού, 5 λεπτών ή 10 λεπτών, μειώνοντας σημαντικά το σφάλμα μέτρησης σε σχέση με τους ημερήσιους 

εκτιμητές κλεισίματος (Huang et al., 2024). 

Αντίθετα, η υπονοούμενη μεταβλητότητα αντιπροσωπεύει την προοπτική εκτίμηση της αγοράς για τη 

μελλοντική πραγματοποιημένη μεταβλητότητα, η οποία εξάγεται από τις τιμές των δικαιωμάτων προαίρε-

σης μέσω της αντιστροφής Black-Scholes-Merton ή μεθόδων χωρίς μοντέλο. Η μεθοδολογία του δείκτη 

VIX, που εφαρμόζεται στα δικαιώματα προαίρεσης κρυπτονομισμάτων από χρηματιστήρια όπως το 

Deribit, υπολογίζει την υπονοούμενη μεταβλητότητα χρησιμοποιώντας το μέτρο της υπονοούμενης μετα-

βλητότητας χωρίς μοντέλο (MFIV) που εισήχθη στην τρέχουσα κατασκευή του VIX (Hibbert et al., 2008; 

Kao et al., 2020): 

𝐼𝑉𝑡 =  𝑠𝑞𝑟𝑡 ((
2

𝑇
) ×  𝑠𝑢𝑚 𝑜𝑓 (

𝛥𝐾𝑖
𝐾𝑖𝑠𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑

) ×  𝑒 𝑟𝑎𝑖𝑠𝑒𝑑 𝑡𝑜 (𝑟𝑇) ×  𝑄(𝐾𝑖)) (3.1𝑏) 

 

όπου Q(𝐾𝑖 ) αντιπροσωπεύει τις τιμές των δικαιωμάτων προαίρεσης εκτός χρήματος σε όλες τις τιμές εξά-

σκησης 𝐾𝑖, και T δηλώνει το χρόνο μέχρι τη λήξη. Αυτή η κατασκευή χωρίς μοντέλο συγκεντρώνει πλη-

ροφορίες από ολόκληρη την επιφάνεια μεταβλητότητας, παρέχοντας ένα πιο αξιόπιστο μέτρο από τις υπο-

νοούμενες μεταβλητότητες ενός μεμονωμένου δικαιώματος προαίρεσης. 

Το εύρος μεταβλητότητας ή το σφάλμα πρόβλεψης(𝐼𝑉𝑡𝑚𝑖𝑛𝑢𝑠 𝑅𝑉𝑡 , 𝑡 + ℎ) αποτελεί το θεμελιώδες σήμα 

συναλλαγών. Τα θετικά εύρη υποδηλώνουν υπερτιμημένα δικαιώματα προαίρεσης (πώληση μεταβλητότη-

τας), ενώ τα αρνητικά εύρη υποδηλώνουν υποτιμημένα δικαιώματα προαίρεσης (αγορά μεταβλητότητας). 

Εμπειρικά στοιχεία από τους Donaldson και Kamstra (2005) αποδεικνύουν ότι αυτό το εύρος παρουσιάζει 

προβλέψιμα μοτίβα, με τις προβλέψεις που βασίζονται στο GARCH να υπερτερούν περιστασιακά της υ-

πονοούμενης μεταβλητότητας των δικαιωμάτων προαίρεσης στις παραδοσιακές αγορές μετοχών. Ωστόσο, 
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στις αγορές κρυπτονομισμάτων που χαρακτηρίζονται από ακραία συγκέντρωση μεταβλητότητας και συ-

μπεριφορά που εξαρτάται από το καθεστώς, το συγκριτικό πλεονέκτημα μεταξύ της υπονοούμενης μετα-

βλητότητας και των προβλέψεων που βασίζονται σε μοντέλα παραμένει εξαρτώμενο από το πλαίσιο (Kao 

et al., 2020). 

Για τα αλγοριθμικά συστήματα συναλλαγών, η βασική επιχειρησιακή πληροφορία είναι ότι η υπονοούμενη 

μεταβλητότητα αντανακλά όχι μόνο τις προσδοκίες μεταβλητότητας, αλλά και τα ασφάλιστρα κινδύνου, 

τις επιδράσεις της ρευστότητας και τον θόρυβο της μικροδομής της αγοράς. Κατά συνέπεια, οι καθαρά 

στατιστικές προβλέψεις της πραγματοποιημένης μεταβλητότητας μπορούν να αποκλίνουν συστηματικά 

από την υπονοούμενη μεταβλητότητα, δημιουργώντας εκμεταλλεύσιμες ευκαιρίες συναλλαγών. Το μέγε-

θος και η διάρκεια αυτών των αποκλίσεων εξαρτώνται σε μεγάλο βαθμό από την ικανότητα του μοντέλου 

πρόβλεψης να καταγράψει τις δυναμικές που είναι συγκεκριμένες για τα κρυπτονομίσματα: συγκέντρωση 

μεταβλητότητας (Bollerslev, 1986), ασύμμετρες αντιδράσεις σε θετικές έναντι αρνητικών κλυδωνισμών 

(Glosten et al., 1993) και ιδιότητες μακράς μνήμης (Corsi, 2009). 

3.2 Οικονομετρικά μοντέλα (GARCH, HAR, SV,EWMA) 

Τα οικονομετρικά μοντέλα μεταβλητότητας παρέχουν την κλασική βάση για την πρόβλεψη της μεταβλη-

τότητας, αξιοποιώντας παραμετρικές δομές που μοντελοποιούν ρητά την υπό όρους ετεροσκεδαστικότητα. 

Το πλαίσιο Γενικευμένης Αυτοπαλινδρομικής Υπό Συνθήκες Ετεροσκεδαστικότητας (GARCH), που 

εισήχθη από τον Bollerslev (1986), παραμένει το βασικό μοντέλο για την καταγραφή της συγκέντρωσης 

της μεταβλητότητας της εμπειρικής κανονικότητας σύμφωνα με την οποία οι μεγάλες διακυμάνσεις των 

τιμών τείνουν να ακολουθούν μεγάλες διακυμάνσεις. Η προδιαγραφή GARCH(1,1) μοντελοποιεί την υπό 

συνθήκες διακύμανση 𝜎𝑡
2 σύμφωνα με τον τύπο: 

𝜎𝑡
2 = 𝛼0 + 𝛼1 × 𝜀𝑡−1

2  +  𝛽1 × 𝜎𝑡−1 
2  (3.2𝑎) 

 

όπου 𝛼0   είναι μεγαλύτερο από το μηδέν αντιπροσωπεύει τη βασική μεταβλητότητα, το 𝛼1 αποτυπώνει το 

φαινόμενο ARCH (αντίδραση σε πρόσφατες διαταραχές) και το 𝛽1 αποτυπώνει τη διατήρηση. Ο περιορι-

σμός𝛼1 +𝛽1 μικρότερος από το ένα εξασφαλίζει τη στασιμότητα. Στις εφαρμογές κρυπτονομισμάτων, ο 

Katsiampa (2017) αποδεικνύει ότι το GARCH(1,1) μοντελοποιεί αποτελεσματικά τη μεταβλητότητα του 

Bitcoin, αν και συχνά απαιτούνται επεκτάσεις για χαρακτηριστικά που είναι ειδικά για τα κρυπτονομί-

σματα. 

Οι ασύμμετρες παραλλαγές GARCH μοντελοποιούν ρητά το φαινόμενο της μόχλευσης, όπου οι αρνητικές 

αποδόσεις δημιουργούν μεγαλύτερες αυξήσεις μεταβλητότητας από τις θετικές αποδόσεις ίσης τάξης με-

γέθους. Το μοντέλο GJR-GARCH (Glosten et al., 1993) εισάγει μια παράμετρο ασυμμετρίας γ μέσω του 

τύπου: 

𝜎𝑡
2 = 𝛼0 + 𝛼1 × 𝜀𝑡−1

2  +  𝛾 × 𝐼𝑡−1  ×  𝜀𝑡−1
2 − 1 + 𝛽1 × 𝜎𝑡−1

2  (3.2𝑏) 

όπου 𝐼𝑡−1 ισούται με ένα εάν 𝜀𝑡−1   είναι μικρότερο από το μηδέν, και με μηδέν σε αντίθετη περίπτωση. 

Για τα κρυπτονομίσματα, οι Kao et al. (2020) διαπιστώνουν στατιστικά σημαντικές ασύμμετρες επιδράσεις 

στη συνδιακύμανση των συμβολαίων μελλοντικής εκπλήρωσης VIX, υποδηλώνοντας ότι οι ασύμμετρες 

προδιαγραφές βελτιώνουν την ακρίβεια των προβλέψεων σε περιόδους πίεσης της αγοράς. 

Η μεθοδολογία του Εκθετικά Σταθμισμένου Κινητού Μέσου (Exponentially Weighted Moving Aver-

age - EWMA) αποτελεί μια υπολογιστικά αποδοτική εναλλακτική λύση έναντι της πλήρους εκτίμησης 

GARCH, η οποία εκτιμάται ιδιαίτερα σε ρυθμιστικά πλαίσια. Σύμφωνα με τις κατευθυντήριες γραμμές της 

Επιτροπής της Βασιλείας, ο EWMA συνιστά μία από τις εγκεκριμένες προσεγγίσεις για τον υπολογισμό 

των μετρικών Value-at-Risk (VaR) και Expected Shortfall (Basel Committee on Banking Supervision 

(2019)). 



Πτυχιακή Εργασία  Αναστάσης Ζουγανέλης 

27 

Αλγοριθμική διαπραγμάτευση με χρήση παραγώγων 

Η εκτίμηση της μεταβλητότητας μέσω EWMA αποδίδει εκθετικά φθίνουσα βαρύτητα στις ιστορικές τε-

τραγωνισμένες αποδόσεις μέσω του τύπου: 

𝜎𝑡
2 = 𝜆 𝜎𝑡−1

2 + (1 − 𝜆)𝜖𝑡−1
2  (3.2𝑐) 

Όπου: 

λ αντιπροσωπεύει τον συντελεστή φθοράς (decay factor), ο οποίος συμβατικά ορίζεται σε 0,94 για ημερή-

σια δεδομένα και 0,97 για εβδομαδιαίες παρατηρήσεις (Pérez-Hernández et al. (2024)). 

Η προδιαγραφή EWMA μπορεί να θεωρηθεί ως ένα περιορισμένο μοντέλο GARCH(1,1) όπου α = 1 - λ 

και β = λ, με τον περιορισμό ότι το άθροισμά τους ισούται με τη μονάδα (Engle & Kroner (1995)). 

Αυτός ο περιορισμός παράγει μια προδιαγραφή Integrated GARCH (IGARCH) που παρουσιάζει άπειρη 

εμμονή   οι τρέχουσες διαταραχές (shocks) επηρεάζουν μόνιμα τις μελλοντικές προβλέψεις μεταβλητότη-

τας. Παρόλο που ο EWMA στερείται των ιδιοτήτων επαναφοράς στον μέσο όρο (mean reversion) που 

υπάρχουν στα στάσιμα μοντέλα GARCH, εμπειρικά στοιχεία από την έρευνα (Pérez-Hernández et al. 

(2024)) καταδεικνύουν ανώτερη απόδοση για τους παράγοντες κινδύνου μετοχών κατά τη διάρκεια περιό-

δων πίεσης (stress periods). 

Στην ανάλυση οπισθοδρομικού ελέγχου (backtesting), ο EWMA επιτυγχάνει χαμηλότερα ποσοστά εξαι-

ρέσεων (exception rates) σε σύγκριση με υβριδικές προσεγγίσεις νευρωνικών δικτύων για ισπανικούς με-

τοχικούς δείκτες (IBEX 35: 6,96% εξαιρέσεις έναντι 7,16% για τα μοντέλα SVM) και παράγοντες πιστω-

τικών περιθωρίων (iTraxx Crossover: 7,5% έναντι 6,08% για το LSTM) (Donaldson & Kamstra (2005)). 

Για τις συναλλαγές δικαιωμάτων προαίρεσης (options) κρυπτονομισμάτων, η ταχεία ανταπόκριση του 

EWMA στις αλλαγές των καθεστώτων μεταβλητότητας αποδεικνύεται ιδιαίτερα πολύτιμη κατά τη διάρ-

κεια περιόδων ακραίας αναταραχής της αγοράς. Ωστόσο, η έλλειψη επαναφοράς στον μέσο όρο μπορεί να 

προκαλέσει υπερεκτίμηση κατά τη διάρκεια φάσεων εξομάλυνσης της μεταβλητότητας. 

Το μοντέλο Heterogeneous Autoregressive (HAR) που εισήγαγε ο Corsi (2009) παρέχει μια υπολογιστικά 

αποδοτική προσέγγιση για την καταγραφή των επιδράσεων μακράς μνήμης στην πραγματοποιημένη μετα-

βλητότητα. Αντί να χρησιμοποιεί κλασματική ολοκλήρωση, το μοντέλο HAR συγκεντρώνει την πραγμα-

τοποιημένη μεταβλητότητα σε πολλαπλά χρονικά διαστήματα μέσω του τύπου: 

𝑅𝑉𝑡 = 𝛽0 + 𝛽𝑑 ×  𝑅𝑉𝑡−1  +  𝛽𝑤 ×  𝑅𝑉𝑡−5:𝑡−1  +  𝛽𝑚 ×  𝑅𝑉𝑡−22:𝑡−1  +  𝜀𝑡 (3.2𝑑) 

 

όπου 𝑅𝑉𝑡−5:𝑡−1 και 𝑅𝑉𝑡−22:𝑡−1 αντιπροσωπεύουν τη μέση πραγματοποιημένη μεταβλητότητα κατά την τε-

λευταία εβδομάδα και τον τελευταίο μήνα, αντίστοιχα. Εμπειρικές μελέτες των Huang et al. (2024) και 

Clements και Vasnev (2024) αποδεικνύουν ότι τα μοντέλα HAR συχνά υπερτερούν των προδιαγραφών 

GARCH στην πρόβλεψη της μεταβλητότητας των κρυπτονομισμάτων σε πολλαπλούς ορίζοντες (1 ημέρα 

έως 60 ημέρες), ιδίως όταν η εκτίμηση γίνεται με βάση δεδομένα υψηλής συχνότητας και όχι με βάση τις 

ημερήσιες αποδόσεις. 

Τα μοντέλα στοχαστικής μεταβλητότητας (SV) αντιπροσωπεύουν ένα εναλλακτικό παράδειγμα στο ο-

ποίο η ίδια η μεταβλητότητα ακολουθεί μια λανθάνουσα στοχαστική διαδικασία, που συνήθως προσδιορί-

ζεται από τον τύπο: 

 

log(𝜎𝑡
2) =  𝜇 +  𝜑 × log(𝜎𝑡−1

2 ) + 𝜂𝑡  (3.2𝑒) 

 

όπου 𝜂𝑡 αντιπροσωπεύει τις καινοτομίες της μεταβλητότητας. Αν και τα μοντέλα SV παρέχουν θεωρητική 

κομψότητα και ευελιξία, η εκτίμησή τους με τη μέθοδο Bayesian μέσω μεθόδων MCMC παρουσιάζει υ-

πολογιστικές προκλήσεις για τα συστήματα συναλλαγών σε πραγματικό χρόνο. Η παλινδρόμηση της γκα-

ουσιανής διαδικασίας, που διερευνήθηκε ως μη παραμετρική εναλλακτική λύση από ερευνητές που μελε-

τούν την πρόβλεψη της μεταβλητότητας, αποδεικνύει ότι τα μοντέλα GP μπορούν να ξεπεράσουν τις τυπι-

κές προδιαγραφές SV και GARCH στην πρόβλεψη της μεταβλητότητας ενός μήνα εκτός δείγματος, 
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υποδηλώνοντας πιθανά πλεονεκτήματα για την καταγραφή της πολύπλοκης μη γραμμικής δυναμικής στις 

αγορές κρυπτονομισμάτων. 

Για τις στρατηγικές συναλλαγών επιλογών, η διατήρηση της απόδοσης των προβλέψεων σε όλα τα καθε-

στώτα της αγοράς γίνεται κρίσιμη. Οι Aiolfi και Timmermann (2006) τεκμηριώνουν ότι τα μεμονωμένα 

μοντέλα παρουσιάζουν χρονικά μεταβαλλόμενη ακρίβεια προβλέψεων, χωρίς κανένα μοντέλο να κυριαρ-

χεί σε όλες τις περιόδους. Αυτή η παρατήρηση παρακινεί την υιοθέτηση προσεγγίσεων συνδυασμού προ-

βλέψεων, όπου οι σταθμισμένοι μέσοι όροι των προβλέψεων πολλαπλών μοντέλων μπορούν να επιτύχουν 

ανώτερη απόδοση εκτός δείγματος. Οι Clements και Vasnev (2024) διαπιστώνουν ότι οι μέθοδοι χαλάρω-

σης ℓ2 για τον συνδυασμό προβλέψεων επιλύουν το «παζλ του συνδυασμού προβλέψεων» στα μοντέλα 

HAR που εφαρμόζονται στη μεταβλητότητα των κρυπτονομισμάτων, ξεπερνώντας σταθερά τις μεμονω-

μένες προβλέψεις για το Bitcoin, το Ethereum και άλλα σημαντικά κρυπτονομίσματα. 

3.3 Μοντέλα μεταβλητότητας μηχανικής μάθησης και βαθιάς μάθησης 

Οι αρχιτεκτονικές μηχανικής μάθησης και βαθιάς μάθησης προσφέρουν θεμελιωδώς διαφορετικές προσεγ-

γίσεις στην πρόβλεψη της μεταβλητότητας, αποφεύγοντας ρητές παραμετρικές υποθέσεις υπέρ της ανα-

γνώρισης προτύπων βάσει δεδομένων. Σε αντίθεση με τα οικονομετρικά μοντέλα που επιβάλλουν συγκε-

κριμένες λειτουργικές μορφές (π.χ. τετραγωνικές προδιαγραφές GARCH), τα νευρωνικά δίκτυα μπορούν 

να προσεγγίσουν αυθαίρετες μη γραμμικές αντιστοιχίσεις, καταγράφοντας ενδεχομένως πολύπλοκες δυ-

ναμικές που εξαρτώνται από το καθεστώς, δομικές αλλαγές και ακραίες αυξήσεις της μεταβλητότητας που 

χαρακτηρίζουν τις αγορές κρυπτονομισμάτων (Dudek et al., 2024; Huang et al., 2024). 

Τα δίκτυα Long Short-Term Memory (LSTM) αντιπροσωπεύουν την κυρίαρχη αρχιτεκτονική βαθιάς 

μάθησης για την πρόβλεψη της μεταβλητότητας, σχεδιασμένα ρητά για να καταγράφουν μακροπρόθεσμες 

εξαρτήσεις μέσω κυψελών μνήμης με πύλες. Η αρχιτεκτονική LSTM επεξεργάζεται διαδοχικές εισόδους 

𝑥𝑡 μέσω πυλών ξεχασμού, πυλών εισόδου και πυλών εξόδου, διατηρώντας μια κατάσταση κυψέλης 𝐶𝑡 που 

διατηρεί τις πληροφορίες σε εκτεταμένους χρονικούς ορίζοντες. Οι Kim και Won (2018) αναπτύσσουν ένα 

υβριδικό πλαίσιο GEW-LSTM που συνδυάζει εξόδους GARCH, EGARCH και TGARCH με δίκτυα 

LSTM, επιδεικνύοντας ανώτερη απόδοση για τη μεταβλητότητα του δείκτη KOSPI 200. Ειδικά για τις 

αγορές κρυπτονομισμάτων, οι Huang et al. (2024) διαπιστώνουν ότι τα μοντέλα LSTM που έχουν εκπαι-

δευτεί σε υψηλής συχνότητας πραγματοποιημένη μεταβλητότητα Bitcoin υπερτερούν των προδιαγραφών 

GARCH σε όλους τους ορίζοντες πρόβλεψης από 1 έως 60 ημέρες, με ιδιαίτερα ισχυρή απόδοση στις 

προβλέψεις 7 ημερών, όπου το υβριδικό CNN-LSTM επιτυγχάνει 9,77% χαμηλότερο RMSE από τα μο-

ντέλα HAR. 

Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNN), που παραδοσιακά εφαρμόζονται σε εργασίες αναγνώρισης 

εικόνων, έχουν προσαρμοστεί στην πρόβλεψη μεταβλητότητας μέσω μετασχηματισμών χρονοσειρών σε 

εικόνες. Οι Huang et al. (2024) χρησιμοποιούν κωδικοποίηση Markov Transition Field (MTF) για να με-

τατρέψουν ακολουθίες πραγματοποιημένης μεταβλητότητας 10 λεπτών σε εικόνες που καταγράφουν τις 

πιθανότητες μετάβασης μεταξύ καταστάσεων μεταβλητότητας. Αυτές οι εικόνες χρησιμεύουν ως εισόδους 

σε αρχιτεκτονικές CNN που εξάγουν χωρικά μοτίβα που αντιστοιχούν σε συσσωματώσεις μεταβλητότητας 

και μεταβάσεις καθεστώτος. Η υβριδική αρχιτεκτονική CNN-LSTM συνδυάζει την εξαγωγή χαρακτηρι-

στικών CNN με τη χρονική μοντελοποίηση LSTM, επιτυγχάνοντας ανώτερες προβλέψεις 7 ημερών κατα-

γράφοντας τόσο τις πιθανότητες μετάβασης (μέσω CNN) όσο και τις χρονικές εξαρτήσεις (μέσω LSTM). 

Οι μέθοδοι τυχαίων δασών και δέντρων με ενίσχυση κλίσης παρέχουν εναλλακτικές προσεγγίσεις μηχα-

νικής μάθησης με ισχυρή απόδοση σε συγκριτικές μελέτες. Οι Wang et al. (2023) αποδεικνύουν ότι τα 

τυχαία δάση που έχουν βελτιστοποιηθεί μέσω γενετικών αλγορίθμων υπερτερούν των μοντέλων GARCH 

για την πρόβλεψη της μεταβλητότητας των κρυπτονομισμάτων, με την ανάλυση SHAP να αποκαλύπτει 

ότι η καθυστερημένη μεταβλητότητα και τα χαρακτηριστικά κινητού μέσου όρου αποτελούν τους πιο ση-

μαντικούς προγνωστικούς παράγοντες. Οι Light Gradient Boosting Machines (LightGBM), που αξιολογή-

θηκαν στο πλαίσιο της μελέτης  των Dudek et al. (2024), επιτυγχάνουν τιμές R-squared 0,688 στην πρό-

βλεψη της μεταβλητότητας του Bitcoin σημαντικά υψηλότερες από τις τιμές HAR (0,128), LASSO (0,283) 

ή τυπικών τυχαίων δασών (0,150). 
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Τα εξελισσόμενα νευρωνικά δίκτυα γραφημάτων (GNN) αντιπροσωπεύουν την αιχμή της πρόβλεψης 

μεταβλητότητας με βαθιά μάθηση, μοντελοποιώντας ρητά τις αλληλεπιδράσεις μεταξύ περιουσιακών στοι-

χείων και τα φαινόμενα μετάδοσης. Οι Zhou et al. (2025) εισάγουν ένα εξελισσόμενο πολυκλιμακωτό νευ-

ρωνικό δίκτυο γραφημάτων (EMGNN) που καταγράφει τις δυναμικές σχέσεις μεταξύ των περιουσιακών 

στοιχείων κρυπτονομισμάτων, ξεπερνώντας τόσο τις οικονομετρικές όσο και τις παραδοσιακές βάσεις μη-

χανικής μάθησης. Αυτή η αρχιτεκτονική αποδεικνύεται ιδιαίτερα πολύτιμη για την πρόβλεψη της μετα-

βλητότητας σε επίπεδο χαρτοφυλακίου, όπου οι διασταυρούμενες συσχετίσεις μεταξύ περιουσιακών στοι-

χείων εξελίσσονται με την πάροδο του χρόνου. 

Τα εμπειρικά στοιχεία δεν υποδηλώνουν την ύπαρξη ενός καθολικά κυρίαρχου μοντέλου η απόδοση 

εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό από τον ορίζοντα πρόβλεψης, το καθεστώς της αγοράς και τη συχνότητα των 

δεδομένων (Dudek et al., 2024). Ωστόσο, διαφαίνονται ορισμένα σταθερά μοτίβα: (1) Τα νευρωνικά δίκτυα 

υπερτερούν συστηματικά των μοντέλων GARCH σε πολλαπλούς ορίζοντες στις αγορές κρυπτονομισμά-

των. (2) Οι υβριδικές αρχιτεκτονικές που συνδυάζουν την εξαγωγή χαρακτηριστικών CNN με τη χρονική 

μοντελοποίηση LSTM επιτυγχάνουν ανώτερες βραχυπρόθεσμες (7 ημερών) προβλέψεις. (3) Τα δεδομένα 

υψηλής συχνότητας (1 λεπτό, 5 λεπτά, 10 λεπτά) παρέχουν πλεονεκτήματα πληροφόρησης σε σχέση με τα 

ημερήσια δεδομένα. (4) Οι μέθοδοι συνόλου που συγκεντρώνουν προβλέψεις πολλαπλών μοντέλων συχνά 

υπερισχύουν των μεμονωμένων μοντέλων. Αυτά τα ευρήματα συνάδουν με την ευρύτερη βιβλιογραφία 

της χρηματοοικονομικής οικονομετρίας σχετικά με τον συνδυασμό προβλέψεων (Bates & Granger, 1969; 

Clements & Vasnev, 2024). 

Για την εφαρμογή αλγοριθμικών συναλλαγών, τα μοντέλα μηχανικής μάθησης παρουσιάζουν τόσο ευκαι-

ρίες όσο και προκλήσεις. Το κύριο πλεονέκτημα έγκειται στην ικανότητά τους να καταγράφουν πολύπλο-

κες μη γραμμικότητες και συμπεριφορές που εξαρτώνται από το καθεστώς, χωρίς να επιβάλλουν περιορι-

στικές λειτουργικές μορφές. Ωστόσο, οι υπολογιστικές απαιτήσεις υπερβαίνουν σημαντικά αυτές των οι-

κονομετρικών μοντέλων η εκπαίδευση LSTM σε δεδομένα Bitcoin υψηλής συχνότητας απαιτεί επιτάχυνση 

GPU και προσεκτική ρύθμιση υπερπαραμέτρων (Huang et al., 2024). Επιπλέον, τα νευρωνικά δίκτυα στε-

ρούνται της θεωρητικής ερμηνευσιμότητας των μοντέλων GARCH, περιπλέκοντας τη διαχείριση κινδύνων 

και τη συμμόρφωση με τους κανονισμούς. Οι υβριδικές προσεγγίσεις που ενσωματώνουν προβλέψεις μη-

χανικής μάθησης με παραδοσιακά μοντέλα μεταβλητότητας μέσω μέσου όρου μοντέλων Bayesian ή μεθό-

δων συνόλου μπορούν να προσφέρουν βέλτιστους συμβιβασμούς μεταξύ προγνωστικής απόδοσης και λει-

τουργικής σκοπιμότητας. 

3.4 Αξιολόγηση και επιμονή προβλέψεων 

Η αυστηρή αξιολόγηση των προβλέψεων αποτελεί προϋπόθεση για τη μετατροπή των μοντέλων μεταβλη-

τότητας σε εμπορεύσιμα σήματα. Σε αντίθεση με τις παραδοσιακές εργασίες σημειακής πρόβλεψης, η πρό-

βλεψη μεταβλητότητας για τις συναλλαγές επιλογών απαιτεί την αξιολόγηση τόσο της ακρίβειας (μέγεθος 

σφάλματος πρόβλεψης) όσο και της επιμονής (χρονική σταθερότητα της απόδοσης πρόβλεψης). Το τυπικό 

σύνολο εργαλείων περιλαμβάνει πολλαπλές συμπληρωματικές μετρήσεις, καθεμία από τις οποίες κατα-

γράφει διαφορετικές διαστάσεις της ποιότητας πρόβλεψης (Andersen & Bollerslev, 1998; Patton, 2011). 

Το μέσο τετραγωνικό σφάλμα (RMSE) τιμωρεί τις μεγάλες αποκλίσεις τετραγωνικά, καθιστώντας το 

ιδιαίτερα ευαίσθητο σε ακραία σφάλματα πρόβλεψης που θα μπορούσαν να προκαλέσουν απαιτήσεις πε-

ριθωρίου ή εκκαθάριση θέσεων σε στρατηγικές επιλογών με μόχλευση. Το RMSE υπολογίζεται με τον 

τύπο: 

=  𝑠𝑞𝑟𝑡 ((
1

𝑁
) ×  𝑠𝑢𝑚 𝑓𝑟𝑜𝑚 𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝑁 𝑜𝑓 (𝜎𝑡+ℎ

2  −  𝜎ℎ𝑎𝑡 𝑡+ℎ
2 )𝑠𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑) (3.4𝑎) 

 

όπου 𝜎𝑡+ℎ
2  αντιπροσωπεύει την πραγματοποιημένη μεταβλητότητα στον ορίζοντα h, και 𝜎ℎ𝑎𝑡 𝑡+ℎ

2  δηλώνει 

την πρόβλεψη. Συγκριτικές μελέτες των Huang et al. (2024) αναφέρουν τιμές RMSE που κυμαίνονται από 
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280,13 (επίπεδο tick HAR) έως 335,87 (GARCH) για προβλέψεις μεταβλητότητας Bitcoin 1 ημέρας, με τα 

υβριδικά CNN-LSTM να επιτυγχάνουν ενδιάμεση απόδοση (284,88–299,77). 

Το μέσο απόλυτο σφάλμα (MAE) παρέχει μια πιο αξιόπιστη εναλλακτική λύση, υπολογίζοντας απλές 

απόλυτες αποκλίσεις, που καθορίζονται από τον τύπο: 

𝑀𝐴𝐸 =  (
1

𝑁
) ×  𝑠𝑢𝑚 𝑓𝑟𝑜𝑚 𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝑁 𝑜𝑓 𝑎𝑏𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑒 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 𝑜𝑓 (𝜎𝑡+ℎ

2  −  𝜎ℎ𝑎𝑡𝑡+ℎ
2 )   (3.4𝑏) 

Το MAE εμφανίζει χαμηλότερη ευαισθησία σε ακραίες τιμές από το RMSE, καθιστώντας το κατάλληλο 

όταν ακραία γεγονότα μεταβλητότητας συμβαίνουν σπάνια. Οι Dudek et al. (2024) αποδεικνύουν ότι οι 

κατατάξεις MAE συχνά διαφέρουν από τις κατατάξεις RMSE, ιδιαίτερα για μοντέλα που χειρίζονται α-

κραίες αυξήσεις με διαφορετικό τρόπο. 

Ειδικά για τις προβλέψεις διακύμανσης, η συνάρτηση απώλειας QLIKE (Quasi-Likelihood) παρέχει θεω-

ρητικά βέλτιστη αξιολόγηση σε σωστά καθορισμένα μοντέλα (Patton, 2011), που ορίζεται από τον τύπο: 

𝑄𝐿𝐼𝐾𝐸 =  (𝜎𝑡
2 +

ℎ

𝜎ℎ𝑎𝑡𝑡
2 + ℎ) − log (𝜎𝑡

2 +
ℎ

𝜎ℎ𝑎𝑡𝑡
2 + ℎ) −  1  (3.4𝑐) 

Το QLIKE τιμωρεί ασύμμετρα την υποεκτίμηση έναντι της υπερεκτίμησης με τρόπο που συνάδει με τις 

εφαρμογές τιμολόγησης επιλογών. Ωστόσο, η εκτίμηση QLIKE απαιτεί αυστηρά θετικές προβλέψεις, γε-

γονός που παρουσιάζει προκλήσεις όταν ορισμένα μοντέλα παράγουν αρνητικές προβλέψεις διακύμανσης. 

Το τεστ Diebold-Mariano (DM) (Diebold & Mariano, 1995) παρέχει επίσημη στατιστική συμπερασμα-

τολογία για τη σύγκριση της ακρίβειας των προβλέψεων μεταξύ ανταγωνιστικών μοντέλων. Η στατιστική 

δοκιμή DM αξιολογεί εάν η αναμενόμενη διαφορά απώλειας μεταξύ δύο προβλέψεων είναι στατιστικά 

διακριτή από το μηδέν. Οι Huang et al. (2024) εφαρμόζουν δοκιμές DM για να αποδείξουν ότι τα μοντέλα 

CNN-LSTM υπερτερούν σημαντικά του GARCH(1,1) σε πολλαπλούς ορίζοντες, ενώ οι συγκρίσεις μεταξύ 

LSTM και CNN-LSTM αποδίδουν μικτά αποτελέσματα ανάλογα με τον ορίζοντα πρόβλεψης. 

Η διαδικασία Model Confidence Set (MCS) (Hansen et al., 2011) επεκτείνει τη δοκιμή κατά ζεύγη για να 

προσδιορίσει ένα σύνολο μοντέλων που δεν μπορούν να απορριφθούν ως κατώτερα σε ένα δεδομένο επί-

πεδο εμπιστοσύνης. Οι Feng et al. (2024) χρησιμοποιούν διαδικασίες MCS για να αποδείξουν ότι ο συν-

δυασμός προβλέψεων ℓ2-relaxation επιτυγχάνει την ένταξη στο σύνολο των ανώτερων μοντέλων σε 23 

από τις 30 δοκιμαστικές περιπτώσεις που καλύπτουν Bitcoin, Ethereum και Litecoin σε πολλαπλούς ορί-

ζοντες. Τα αποτελέσματα MCS παρέχουν πιο αξιόπιστες συμπεράσματα από τις διαδοχικές δοκιμές DM, 

ελέγχοντας πολλαπλά ζητήματα δοκιμών. 

Οι σχετικές μετρήσεις της προβλεπτικής ισχύος διευκολύνουν τις διαισθητικές συγκρίσεις μοντέλων εκ-

φράζοντας την απόδοση σε σχέση με ένα σημείο αναφοράς, που συνήθως υπολογίζεται με τον τύπο: 

𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑃𝑜𝑤𝑒𝑟 =  1 − (
𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟𝐵𝑒𝑛𝑐ℎ𝑚𝑎𝑟𝑘
) (3.4𝑑) 

Οι θετικές τιμές υποδηλώνουν υπεραπόδοση. Οι Huang et al. (2024) αναφέρουν ότι τα μοντέλα CNN-

LSTM με κωδικοποίηση εικόνας MTF επιτυγχάνουν 9,77% σχετική προβλεπτική ισχύ σε σύγκριση με τα 

σημεία αναφοράς HAR για προβλέψεις μεταβλητότητας Bitcoin 7 ημερών, κάτι που μεταφράζεται άμεσα 

σε βελτιωμένη απόδοση του χαρτοφυλακίου επιλογών. 

Η χρονική σταθερότητα της σχετικής απόδοσης του μοντέλουαντιπροσωπεύει μια κρίσιμη αλλά συχνά 

παραβλεπόμενη διάσταση. Οι Aiolfi και Timmermann (2006) τεκμηριώνουν σημαντική χρονική διακύ-

μανση στην ακρίβεια πρόβλεψης των μεμονωμένων μοντέλων, με προβλέψιμα μοτίβα διατήρησης. Τα μο-

ντέλα που παρουσιάζουν ισχυρότερη απόδοση κατά τη διάρκεια περιόδων υψηλής μεταβλητότητας  ενδέ-

χεται να έχουν χαμηλότερη απόδοση κατά τη διάρκεια περιόδων ηρεμίας και το αντίστροφο. Για τα αλγο-

ριθμικά συστήματα συναλλαγών, αυτή η ετερογένεια της επιμονής παρακινεί την επιλογή μοντέλων που 
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εξαρτώνται από το καθεστώς ή δυναμικά σχήματα συνδυασμού προβλέψεων που σταθμίζουν προσαρμο-

στικά τα μοντέλα με βάση την πρόσφατη απόδοση. 

Από την άποψη της εφαρμογής, η αξιολόγηση των προβλέψεων πρέπει να εξισορροπεί τη στατιστική α-

κρίβεια με την υπολογιστική αποδοτικότητα. Τα συστήματα συναλλαγών σε πραγματικό χρόνο απαιτούν 

γρήγορη δημιουργία προβλέψεων (συνήθως σε λιγότερο από ένα δευτερόλεπτο για ενδοημερήσιες στρα-

τηγικές), αποκλείοντας υπολογιστικά εντατικές διαδικασίες αξιολόγησης όπως οι δοκιμές MCS που βασί-

ζονται σε bootstrap. Μια πρακτική προσέγγιση χρησιμοποιεί υπολογισμούς RMSE ή MAE κυλιόμενου 

παραθύρου που ενημερώνονται μετά από κάθε συνεδρία συναλλαγών, με περιοδικές (π.χ. εβδομαδιαίες) 

δοκιμές DM για την ανίχνευση στατιστικά σημαντικών αλλαγών στη σχετική απόδοση. Αυτό το ιεραρχικό 

πλαίσιο αξιολόγησης επιτρέπει τόσο τη συνεχή παρακολούθηση όσο και την επίσημη στατιστική επικύ-

ρωση χωρίς υπερβολικό υπολογιστικό φόρτο. 

Η τελική δοκιμή της ποιότητας των προβλέψεων έγκειται στην οικονομική αξία την κερδοφορία των 

στρατηγικών που εξαρτώνται από τις προβλέψεις μεταβλητότητας. Οι Bollerslev et al. (2018) αποδεικνύ-

ουν ότι ακόμη και μικρές βελτιώσεις στην ακρίβεια των προβλέψεων μεταβλητότητας μεταφράζονται σε 

σημαντικά οικονομικά οφέλη στις στρατηγικές πριμ κινδύνου διακύμανσης. Για τις συναλλαγές κρυπτο-

νομισμάτων, οι βελτιωμένες προβλέψεις ενισχύουν πολλαπλά στοιχεία της στρατηγικής: επιλογή τιμής 

εξάσκησης straddle/strangle, δυναμική συχνότητα αντιστάθμισης δέλτα και βέλτιστο μέγεθος θέσης σύμ-

φωνα με τα πλαίσια κριτηρίων Kelly. Η μετατροπή της στατιστικής ακρίβειας των προβλέψεων σε συναλ-

λακτικό άλφα αντιπροσωπεύει την τελική επικύρωση των μοντέλων πρόβλεψης μεταβλητότητας. 

3.5 Σύνδεση των προβλέψεων με το σχεδιασμό στρατηγικών επιλογών 

Η λειτουργική μετατροπή των προβλέψεων μεταβλητότητας σε εκτελέσιμες στρατηγικές δικαιωμάτων 

προαίρεσης απαιτεί ρητή αντιστοίχιση μεταξύ των ιδιοτήτων των προβλέψεων και των στρατηγικών πα-

ραμέτρων. Τρεις βασικοί μηχανισμοί συνδέουν τις προβλέψεις με την υλοποίηση των συναλλαγών: 

Πρώτον, το μέγεθος του spread IV-RV καθορίζει άμεσα το μέγεθος της θέσης στο πλαίσιο βέλτιστης μό-

χλευσης. Όταν οι προβλέψεις RV υπερβαίνουν σημαντικά την τρέχουσα υπονοούμενη μεταβλητότητα (υ-

ποδηλώνοντας υποτιμημένα δικαιώματα προαίρεσης), οι υπολογισμοί του κριτηρίου Kelly υποδεικνύουν 

μεγαλύτερα μεγέθη θέσεων ανάλογα με το αναμενόμενο πλεονέκτημα. Αντίθετα, όταν το IV υπερβαίνει 

τις προβλέψεις RV (υπερτιμημένα δικαιώματα προαίρεσης), οι στρατηγικές short volatility, όπως τα iron 

condors ή τα ratio spreads, γίνονται ελκυστικές, με το μέγεθος της θέσης να είναι αντιστρό 

Δεύτερον, η ειδικότητα του ορίζοντα πρόβλεψης καθοδηγεί την επιλογή της λήξης των δικαιωμάτων 

προαίρεσης. Οι προβλέψεις HAR που συγκεντρώνουν στοιχεία καθημερινής, εβδομαδιαίας και μηνιαίας 

μεταβλητότητας παρέχουν φυσικές αντιστοιχίσεις με τους αντίστοιχους κύκλους λήξης των δικαιωμάτων 

προαίρεσης. Η υπεροχή των μοντέλων CNN-LSTM στις προβλέψεις 7 ημερών, όπως τεκμηριώνεται από 

τους Huang et al. (2024), υποδηλώνει τη βέλτιστη εφαρμογή σε εβδομαδιαίες στρατηγικές δικαιωμάτων 

προαίρεσης, ενώ οι προβλέψεις 30 και 60 ημερών ευθυγραμμίζονται με τις μηνιαίες και τριμηνιαίες λήξεις. 

Η αναντιστοιχία ληκτότητας η χρήση προβλέψεων βραχυπρόθεσμου ορίζοντα για τη διαπραγμάτευση μα-

κροπρόθεσμων δικαιωμάτων προαίρεσηςυποβαθμίζει συστηματικά την απόδοση της στρατηγικής. 

Τρίτον, τα διαστήματα εμπιστοσύνης των προβλέψεων που προέρχονται από μεθόδους πιθανοτικής πρό-

βλεψης (Dudek et al., 2024) επιτρέπουν τη δυναμική προσαρμογή της στρατηγικής. Τα ευρεία διαστήματα 

εμπιστοσύνης υποδηλώνουν αυξημένη αβεβαιότητα των προβλέψεων, δικαιολογώντας τη μείωση του με-

γέθους των θέσεων ή την υιοθέτηση ουδέτερων στρατηγικών, όπως οι στρατηγικές «πεταλούδα», που α-

ποκομίζουν κέρδη από τη συγκέντρωση της μεταβλητότητας και όχι από κατευθυντικές τοποθετήσεις στη 

μεταβλητότητα. Τα στενά διαστήματα δικαιολογούν πιο επιθετικές κατευθυντικές τοποθετήσεις μέσω θέ-

σεων μακροπρόθεσμης ή βραχυπρόθεσμης μεταβλητότητας με αντιστάθμιση δέλτα. 

Η ενσωμάτωση των προβλέψεων μηχανικής μάθησης με τα παραδοσιακά πλαίσια αρμπιτράζ μεταβλητό-

τητας αποτελεί μια ιδιαίτερα ελπιδοφόρα προοπτική. Οι μέθοδοι συνόλου που συνδυάζουν προβλέψεις 

GARCH, HAR και LSTM μέσω του μέσου όρου του μοντέλου Bayesian μπορούν να καταγράψουν ταυ-

τόχρονα την παραμετρική δομή (GARCH), τα φαινόμενα μακράς μνήμης (HAR) και τη μη γραμμική 
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δυναμική του καθεστώτος (LSTM). Αυτές οι υβριδικές προβλέψεις τροφοδοτούν απευθείας τα συστήματα 

συναλλαγών επιλογών  ως εκτιμήσεις αντικατάστασης για την υπονοούμενη μεταβλητότητα, επιτρέποντας 

στους αυτοματοποιημένους αλγόριθμους επιλογής στρατηγικής να εκμεταλλεύονται τις συστηματικές λαν-

θασμένες τιμολογήσεις μεταξύ των μεταβλητοτήτων που υπονοούνται από το μοντέλο και εκείνων που 

υπονοούνται από την αγορά. Το αποτέλεσμα είναι ένας πλήρως αυτοματοποιημένος αγωγός πρόβλεψης 

μεταβλητότητας που μετατρέπει τα ακατέργαστα δεδομένα tick σε εκτελέσιμα σήματα συναλλαγών που 

έχουν βελτιστοποιηθεί για τις αγορές επιλογών κρυπτονομισμάτων. 

3.6 Μηχανική μάθηση και ενισχυτική μάθηση στην διαπραγμάτευση δι-

καιωμάτων προαίρεσης 

Η ενσωμάτωση της μηχανικής μάθησης (ML) και της ενισχυτικής μάθησης (RL) στην διαπραγμάτευση 

επιλογών κρυπτονομισμάτων αντιπροσωπεύει μια παραδειγματική αλλαγή από τα παραδοσιακά παραμε-

τρικά μοντέλα σε μια προσαρμοστική αλγοριθμική λήψη αποφάσεων βασισμένη σε δεδομένα. Καθώς οι 

αγορές παραγώγων κρυπτονομισμάτων παρουσιάζουν ακραία μεταβλητότητα, μη στατική δυναμική και 

πολύπλοκα μοτίβα μικροδομής, οι μέθοδοι ML και RL προσφέρουν την ευελιξία να καταγράφουν μη γραμ-

μικές σχέσεις που τα μοντέλα τιμολόγησης κλειστής μορφής δεν μπορούν να προσεγγίσουν. Αυτό το κε-

φάλαιο εξετάζει τις προσεγγίσεις ML για την τιμολόγηση και την αντιστάθμιση επιλογών, τα πλαίσια RL 

για τη βελτιστοποίηση πολιτικών, τις ευαίσθητες στον κίνδυνο επεκτάσεις κατανομής και τις κρίσιμες προ-

κλήσεις που σχετίζονται με την υπερπροσαρμογή, τη μη στατικότητα και την ανθεκτικότητα σε ζωντανά 

περιβάλλοντα συναλλαγών. 

3.6.1 Μηχανική μάθηση για την τιμολόγηση και την αντιστάθμιση κινδύνου 

3.6.1.1 Τιμολόγηση δικαιωμάτων προαίρεσης με βάση τη μηχανική μάθηση: Από 

τα νευρωνικά δίκτυα στις μεθόδους συνόλου 

Τα παραδοσιακά μοντέλα τιμολόγησης δικαιωμάτων προαίρεσης, όπως τα Black-Scholes και Heston, βα-

σίζονται σε περιοριστικές υποθέσεις σχετικά με τη δυναμική της αγοράς, οι οποίες συχνά αποτυγχάνουν 

στις αγορές κρυπτονομισμάτων. Η μηχανική μάθηση παρέχει εναλλακτικές λύσεις βασισμένες σε δεδο-

μένα, οι οποίες μαθαίνουν προσαρμοστικά τις λειτουργίες τιμολόγησης από τα παρατηρούμενα δεδομένα 

της αγοράς χωρίς να επιβάλλουν παραμετρικούς περιορισμούς (Ivaşcu, 2021). Οι πρώτες εφαρμογές των 

Hutchinson et al. (1994) απέδειξαν ότι τα νευρωνικά δίκτυα μπορούσαν να προσεγγίσουν τις λειτουργίες 

τιμολόγησης δικαιωμάτων προαίρεσης με μεγαλύτερη ακρίβεια από το Black-Scholes, ενώ οι Garcia & 

Gençay (2000) και Gençay & Qi (2001) έδειξαν ότι τα νευρωνικά δίκτυα προώθησης με Bayesian regular-

ization υπερείχαν των παραμετρικών μοντέλων τόσο για την τιμολόγηση όσο και για την αντιστάθμιση 

παραγώγων. 

Ειδικά για τις επιλογές κρυπτονομισμάτων, οι Brini & Lenz (2024) απέδειξαν ότι οι μέθοδοι μηχανικής 

μάθησης συνόλου επιτυγχάνουν ανώτερη απόδοση σε σχέση με τα κλασικά μοντέλα. Χρησιμοποιώντας 

δεδομένα συναλλαγών δικαιωμάτων προαίρεσης Bitcoin (BTC) και Ethereum (ETH) από την Binance 

(Αύγουστος-Νοέμβριος 2022), διαπίστωσαν ότι το XGBoost επιτυγχάνει R²=0,999 τόσο για τα δικαιώματα 

προαίρεσης BTC όσο και για τα δικαιώματα προαίρεσης ETH, όταν ενσωματώνει εκτιμητές πραγματοποι-

ημένης μεταβλητότητας (RV) που υπολογίζονται σε συχνότητα 5 λεπτών στο σύνολο χαρακτηριστικών 

εισόδου. Αυτή η απόδοση ξεπερνά δραματικά τα μοντέλα Black-Scholes (R²=0,942) και Heston 

(R²=0,987). Το Random Forest (RF) πέτυχε επίσης R²=0,987, αποδεικνύοντας ότι οι μέθοδοι συνόλου βα-

σισμένες σε δέντρα καταγράφουν αποτελεσματικά τη μη γραμμική δυναμική μεταβλητότητας που χαρα-

κτηρίζει τις αγορές κρυπτονομισμάτων. Η μελέτη αποκάλυψε ότι οι εκτιμητές RV που υπολογίζονται από 

δεδομένα υψηλής συχνότητας είναι τα κυρίαρχα χαρακτηριστικά πρόβλεψης, με την ανάλυση σημασίας 

χαρακτηριστικών να δείχνει ότι το RV συμβάλλει σε ποσοστό άνω του 60% στην προβλεπτική ισχύ των 

μοντέλων XGBoost. 

ŷ𝑅𝐹(𝑥)  =  (
1

𝐵
) ×  𝛴(𝑏 = 1 𝑡𝑜 𝐵)𝑇𝑏(𝑥)(3.6.1.1𝑎) 
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όπου B είναι ο αριθμός των δέντρων,𝑇𝑏 (𝑥) είναι η πρόβλεψη από το b-οστό δέντρο που εκπαιδεύτηκε σε 

δείγμα bootstrapped, και x αντιπροσωπεύει χαρακτηριστικά εισόδου, συμπεριλαμβανομένων των εκτιμή-

σεων moneyness, time-to-maturity και realized volatility. 

ŷ𝑋𝐺𝐵(𝑡)(𝑥)    =  𝛴(𝑘 = 1 𝑡𝑜 𝑡)𝑓𝑘(𝑥) =  ŷ
(𝑡−1)(𝑥)    +  𝑓𝑡(𝑥) (3.6.1.1𝑏) 

όπου𝑓𝑡(𝑥) είναι το t-οστό δέντρο που ελαχιστοποιεί τον κανονικοποιημένο στόχο 

𝐿(𝑡) =  𝛴(𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝑛) 𝑙(𝑦𝑖 , ŷ
(𝑡−1)(𝑥𝑖)  +  𝑓𝑡(𝑥𝑖))  +  𝛺(𝑓𝑡), με l να είναι η διαφορίσιμη κυρτή συνάρτηση 

απώλειας και Ω ο όρος κανονικοποίησης που τιμωρεί την πολυπλοκότητα του μοντέλου (Chen & Guestrin, 

2016). 

Συγκριτικές μελέτες του Ivaşcu (2021) σχετικά με τις επιλογές αργού πετρελαίου WTI επιβεβαίωσαν ότι 

οι αλγόριθμοι ML υπερτερούν σημαντικά των παραμετρικών προσεγγίσεων σε όλα τα εύρη χρηματικής 

αξίας και λήξης. Δοκιμάζοντας έξι μεθόδους ML (νευρωνικά δίκτυα, παλινδρόμηση διανυσματικών υπο-

στηρικτών, γενετικοί αλγόριθμοι, τυχαία δάση, XGBoost και LightGBM) σε σύγκριση με τα σημεία ανα-

φοράς Black-Scholes και Corrado-Su, η μελέτη διαπίστωσε ότι οι αλγόριθμοι πρόσθετης ενίσχυσης 

(XGBoost: RMSE=0,05; LightGBM: RMSE=0,05) πέτυχαν τα χαμηλότερα σφάλματα τιμολόγησης, μειώ-

νοντας το RMSE κατά περισσότερο από 95% σε σύγκριση με το Black-Scholes με υπονοούμενη μεταβλη-

τότητα (RMSE=1,14). Η ανάλυση ετερογένειας αποκάλυψε ότι τα μοντέλα ML διατηρούν ανώτερη από-

δοση σε όλες τις κατηγορίες χρηματικότητας, από τις επιλογές deep out-of-the-money (DOTM) έως τις 

deep in-the-money (DITM), με το XGBoost να παρουσιάζει ιδιαίτερα ισχυρή απόδοση (DOTM: 

RMSE=0,05; ATM: RMSE=0,16; DITM: RMSE=0,40). 

3.6.1.2 Αρχιτεκτονικές βαθιάς μάθησης για την αποτίμηση δικαιωμάτων προαί-

ρεσης 

Τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα προσφέρουν βελτιωμένη ικανότητα μοντελοποίησης σύνθετων, υψηλής διά-

στασης σχέσεων στην αποτίμηση επιλογών. Οι Liu & So (2020) ανέπτυξαν ένα υβριδικό πλαίσιο LSTM-

GARCH για την τιμολόγηση επιλογών Bitcoin που ενσωματώνει δίκτυα μακροπρόθεσμης και βραχυπρό-

θεσμης μνήμης για την πρόβλεψη της μεταβλητότητας με μοντέλα GARCH-t(1,1). Η αρχιτεκτονική τους 

επεξεργάζεται ιστορικές ακολουθίες 20 ημερών μέσω κυψελών LSTM με 32 κρυφές μονάδες, ακολουθού-

μενες από πυκνά στρώματα (16-8 μονάδες) για την παραγωγή προβλέψεων μεταβλητότητας. Το στοιχείο 

LSTM καταγράφει μακροπρόθεσμες εξαρτήσεις σε χρονοσειρές μεταβλητότητας κρυπτονομισμάτων, ενώ 

το στρώμα GARCH μοντελοποιεί την υπό όρους ετεροσκεδαστικότητα. Αυτή η υβριδική προσέγγιση μεί-

ωσε το μέσο απόλυτο σφάλμα (MAE) κατά 10-12% σε σύγκριση με τα αυτόνομα μοντέλα GARCH-t(1,1), 

με βελτιώσεις MAE περίπου 12% για το απόλυτο 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛𝑠 |𝑟𝑡| 𝑎𝑛𝑑 10% 𝑓𝑜𝑟 |𝑟𝑡|
1.5. 

Εξισώσεις ενημέρωσης κατάστασης κυττάρου LSTM: 

𝑓𝑡  =  𝜎(𝑊𝑓  ×  [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑓) (3.6.1.2𝑎) 

𝑖𝑡   =  𝜎(𝑊𝑖  ×  [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)   (3.6.1.2𝑏) 

𝐶̃𝑡  =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝐶  ×  [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝐶)  (3.6.1.2𝑐) 

𝐶𝑡  =  𝑓𝑡  ⊙  𝐶𝑡−1  +  𝑖𝑡  ⊙ 𝐶̃𝑡   (3.6.1.2𝑑) 

𝑜𝑡  =  𝜎(𝑊𝑜  ×  [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜)  (3.6.1.2𝑒) 

ℎ𝑡  =  𝑜𝑡  ⊙  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶𝑡)  (3.6.1.2𝑓) 



Πτυχιακή Εργασία  Αναστάσης Ζουγανέλης 

34 

Αλγοριθμική διαπραγμάτευση με χρήση παραγώγων 

όπου𝑓𝑡 , 𝑖𝑡 , 𝑜𝑡  είναι πύλες ξεχασμού, εισόδου και εξόδου· 𝐶𝑡 είναι η κατάσταση του κελιού· ℎ𝑡 είναι η κρυφή 

κατάσταση· W και b είναι βαρύτητες και προκαταλήψεις που μπορούν να μάθουν· σ είναι σιγμοειδής ε-

νεργοποίηση· και ⊙ δηλώνει πολλαπλασιασμό στοιχείων (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). 

Οι Li et al. (2019) πρότειναν ένα μοντέλο πρόβλεψης βασισμένο σε LSTM που ενσωματώνει στατιστικά 

στοιχεία blockchain για την τιμολόγηση των επιλογών Bitcoin. Η προσέγγισή τους ενσωματώνει μετρήσεις 

εντός της αλυσίδας (όγκος συναλλαγών, ρυθμός κατακερματισμού, ενεργές διευθύνσεις) παράλληλα με τα 

παραδοσιακά χαρακτηριστικά τιμών και μεταβλητότητας, επιτυγχάνοντας ανώτερη ακρίβεια τιμολόγησης 

εκτός δείγματος. Οι Liang & Cai (2022) ανέπτυξαν την τιμολόγηση ευρωπαϊκών δικαιωμάτων προαίρεσης 

με χρονολογική ακολουθία χρησιμοποιώντας βαθιά μάθηση μηχανικής μάθησης ( ) με ανάλυση ερμηνεύ-

σιμων συσσωρευμένων τοπικών επιδράσεων (Accumulated Local Effects, ALE), αποδεικνύοντας ότι τα 

νευρωνικά δίκτυα μπορούν να μάθουν μη τετριμμένες σχέσεις τιμολόγησης, διατηρώντας παράλληλα την 

ερμηνευσιμότητα μέσω της ανάλυσης ALE των συνεισφορών των χαρακτηριστικών. 

Για τις αμερικανικές επιλογές, οι οποίες παρουσιάζουν πρόσθετη πολυπλοκότητα λόγω των χαρακτηριστι-

κών πρόωρης άσκησης, οι Liu et al. (2021) σχεδίασαν νευρωνικά δίκτυα για την εξαγωγή υπονοούμενων 

πληροφοριών, δείχνοντας ότι η βαθιά μάθηση μπορεί να προσεγγίσει αποτελεσματικά το όριο πρόωρης 

άσκησης. Το υπολογιστικό πλεονέκτημα των μεθόδων ML γίνεται ιδιαίτερα εμφανές για τις αμερικανικού 

τύπου επιλογές κρυπτονομισμάτων, όπου οι παραδοσιακές μέθοδοι πλέγματος (Least-Squares Monte 

Carlo) απαιτούν εκτεταμένη προσομοίωση. Ο Garza (2023) απέδειξε ότι οι πράκτορες RL μπορούν να 

βελτιστοποιήσουν τις συναλλαγές αμερικανικών δικαιωμάτων προαίρεσης πώλησης στο SPY ETF, αν και 

η μελέτη εντόπισε σημαντικές προκλήσεις στη διαχείριση των ελλειπόντων ενδοημερήσιων δεδομένων 

επιλογών ένα κρίσιμο ζήτημα που είναι επίσης διαδεδομένο στις αγορές επιλογών κρυπτονομισμάτων. 

3.6.1.3 Μηχανική μάθηση για αντιστάθμιση δέλτα 

Πέρα από την τιμολόγηση, οι μέθοδοι ML έχουν εφαρμοστεί για τη βελτιστοποίηση των στρατηγικών 

αντιστάθμισης. Οι Buehler et al. (2019) εισήγαγαν το deep hedging, ένα πλαίσιο ενισχυτικής μάθησης που 

μαθαίνει βέλτιστες πολιτικές αντιστάθμισης κινδύνου, βελτιστοποιώντας άμεσα έναν στόχο P&L προσαρ-

μοσμένο στον κίνδυνο υπό το κόστος συναλλαγών. Οι Du et al. (2020) εφάρμοσαν το deep RL στην ανα-

παραγωγή και αντιστάθμιση επιλογών, αποδεικνύοντας ότι οι πολιτικές που έχουν μάθει μπορούν να ξε-

περάσουν την αντιστάθμιση κινδύνου Black-Scholes, ιδιαίτερα σε περιόδους υψηλής μεταβλητότητας ή 

όταν το υποκείμενο παρουσιάζει άλματα. Ειδικά για τις επιλογές κρυπτονομισμάτων, οι Alexander & Ime-

raj (2023) έδειξαν ότι τα smile-adjusted deltas βελτιώνουν σημαντικά την απόδοση αντιστάθμισης σε 

σχέση με τα Black-Scholes deltas, με τα σφάλματα αντιστάθμισης να μειώνονται κατά 15-20% για τις 

επιλογές 10 ημερών και κατά 30-40% για τις επιλογές 30 ημερών κατά τη διάρκεια περιόδων μεταβλητό-

τητας. Ωστόσο, σημείωσαν ότι οι προσαρμογές smile χάνουν το πλεονέκτημά τους κατά τη διάρκεια ισχυ-

ρών τάσεων της αγοράς, υποδηλώνοντας ότι οι προσαρμοστικές στρατηγικές αντιστάθμισης κινδύνου που 

βασίζονται σε ML και μπορούν να εναλλάσσονται μεταξύ smile-adjusted και BS deltas με βάση την ανί-

χνευση των συνθηκών της αγοράς θα ήταν οι βέλτιστες. 

3.6.1.4 Μεγάλα γλωσσικά μοντέλα και αγορές κρυπτονομισμάτων 

Η ενσωμάτωση μεγάλων γλωσσικών μοντέλων (LLM) στην ανάλυση της αγοράς κρυπτονομισμάτων αντι-

προσωπεύει μια παραδειγματική αλλαγή στη μεθοδολογία των χρηματοοικονομικών προβλέψεων, που πε-

ριλαμβάνει τόσο την πρόβλεψη των τιμών όσο και την ανάπτυξη αλγοριθμικών στρατηγικών συναλλαγών. 

Αυτή η σύγκλιση αντιμετωπίζει θεμελιώδεις προκλήσεις στην ανάλυση χρονοσειρών μέσω καινοτόμων 

αρχιτεκτονικών προσεγγίσεων που γεφυρώνουν το χάσμα μεταξύ των συνεχών αριθμητικών δεδομένων 

και των διακριτών γλωσσικών αναπαραστάσεων. Το πλαίσιο TIME-LLM αποτελεί παράδειγμα αυτής της 

διατροπικής προσαρμογής, επαναπρογραμματίζοντας παγωμένα LLM για πρόβλεψη χρονοσειρών χωρίς 

να τελειοποιεί το βασικό μοντέλο, επιτυγχάνοντας αυτό μέσω μιας αρχιτεκτονικής τριών συστατικών: (1) 

μετασχηματισμός εισόδου που χωρίζει πολυμεταβλητές χρονοσειρές σε τμήματα και τις μετατρέπει σε α-

ναπαραστάσεις πρωτοτύπων κειμένου ευθυγραμμισμένες με τον χώρο token του LLM, (2) ένα παγωμένο 

προ-εκπαιδευμένο γλωσσικό μοντέλο (Llama-7B ή GPT-2) που επεξεργάζεται αυτές τις αναπαραστάσεις, 

και (3) προβολή εξόδου που δημιουργεί προβλέψεις ελαχιστοποιώντας τα μέσα τετραγωνικά σφάλματα 

(Jin et al., 2024). Αυτή η προσέγγιση επαναπρογραμματισμού ενισχύεται από το Prompt-as-Prefix (PaP), 
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το οποίο εμπλουτίζει το πλαίσιο εισόδου με εξειδικευμένες γνώσεις και οδηγίες εργασιών σε φυσική 

γλώσσα, ενεργοποιώντας αποτελεσματικά τις δυνατότητες αναγνώρισης προτύπων και συλλογιστικής του 

LLM για εργασίες χρονοσειρών. Εμπειρικές αξιολογήσεις αποδεικνύουν ότι το TIME-LLM υπερτερεί ση-

μαντικά των εξειδικευμένων μοντέλων πρόβλεψης, επιτυγχάνοντας βελτίωση άνω του 75% σε σύγκριση 

με το LLMTime σε συγκρίσιμα backbones παραμέτρων 7B, με τα πλεονεκτήματα απόδοσης να γίνονται 

πιο έντονα σε σενάρια με σπάνια δεδομένα το πλαίσιο δείχνει προοδευτική μείωση σφαλμάτων κατά 7,7%, 

8,4% και 22% σε προβλέψεις 10% few-shot, 5% few-shot και zero-shot αντίστοιχα σε σχέση με το GPT4TS 

(Jin et al., 2024). Μελέτες αφαίρεσης αποκαλύπτουν ότι τα στοιχεία ευθυγράμμισης μεταξύ διαφορετικών 

μορφών είναι κρίσιμα, με την αφαίρεση της επαναπρογραμματισμού patch να έχει ως αποτέλεσμα υποβάθ-

μιση της απόδοσης κατά 9,2% (υπερβαίνοντας το 17% σε εργασίες με λίγες προσπάθειες), ενώ η εξάλειψη 

του Prompt-as-Prefix προκαλεί υποβάθμιση κατά 8% και 19% στις τυπικές και λίγες προσπάθειες πρόβλε-

ψης αντίστοιχα, με τα στατιστικά στοιχεία εισόδου να αποδεικνύονται τα πιο κρίσιμα (αύξηση MSE 10,2% 

όταν αφαιρούνται). 

Ωστόσο, η εφαρμογή των LLM στις συναλλαγές κρυπτονομισμάτων αποκαλύπτει φαινόμενα που αντιβαί-

νουν στην κοινή λογική και αμφισβητούν τις συμβατικές παραδοχές σχετικά με τους νόμους κλιμάκωσης 

των μοντέλων και τις ικανότητες συλλογιστικής. Σε αντίθεση με τις προσδοκίες που έχουν διαμορφωθεί 

σε τομείς που απαιτούν υψηλού επιπέδου συλλογιστική, όπως η κωδικοποίηση και τα μαθηματικά, τα ι-

σχυρότερα LLM δεν υπερέχουν απαραίτητα των ασθενέστερων μοντέλων σε σενάρια συναλλαγών ένα 

φαινόμενο που έχει τεκμηριωθεί σε πολλές μελέτες, όπου τα πλαίσια που βασίζονται σε πιο προηγμένα 

μοντέλα (π.χ. GPT-4-turbo) δεν καταφέρνουν να φτάσουν την απόδοση των ασθενέστερων παραλλαγών 

(π.χ. GPT-4, GPT-3.5-turbo) (Wang et al., 2025; Yu et al., 2024; Li et al., 2024). Συγκεκριμένα, εμπειρικές 

αξιολογήσεις για τα Bitcoin (BTC), Ethereum (ETH) και Solana (SOL) αποκαλύπτουν ότι το GPT-4o υ-

πολείπεται του GPT-3.5-turbo κατά 18% στις ανοδικές αγορές SOL, ενώ στο πλαίσιο FinMem, το GPT-4-

Turbo πέτυχε σωρευτικές αποδόσεις μικρότερες από το 8% της απόδοσης του GPT-4 (Wang et al., 2025; 

Yu et al., 2024). Αυτό το παράδοξο προκύπτει επειδή τα ισχυρότερα LLM εμφανίζουν μια συστηματική 

προτίμηση για πραγματικές πληροφορίες έναντι του υποκειμενικού αισθήματος της αγοράς, χρησιμοποιώ-

ντας συλλογιστική αλυσίδας σκέψης (Wei et al., 2022; Kojima et al., 2022) για να δώσουν προτεραιότητα 

σε συγκεκριμένα γεγονότα, ρυθμιστικές ενημερώσεις και τεχνολογικές εξελίξεις, ενώ αγνοούν τις συναι-

σθηματικές αντιδράσεις, τις απόψεις των ειδικών και τις φήμες της αγοράς που συχνά οδηγούν σε βραχυ-

πρόθεσμες διακυμάνσεις των τιμών στις αγορές κρυπτονομισμάτων, οι οποίες χαρακτηρίζονται από υψηλή 

μεταβλητότητα και ψυχολογική δυναμική συναλλαγών (Wang et al., 2025). 

Αυτή η διαπίστωση έχει οδηγήσει στην ανάπτυξη εξειδικευμένων αρχιτεκτονικών πολλαπλών πρακτόρων 

που αποσυνθέτουν τις διαδικασίες συλλογιστικής σε συμπληρωματικές αναλυτικές ροές. Το πλαίσιο Fact-

Subjectivity Reasoning Agent (FS-ReasoningAgent) υλοποιεί αυτήν την προσέγγιση μέσω μιας ιεραρχικής 

δομής επτά εξειδικευμένων πρακτόρων: (1) Ο Στατιστικός Πράκτορας αναλύει ποσοτικές μετρήσεις, συ-

μπεριλαμβανομένων των τιμών ανοίγματος, του όγκου των συναλλαγών, των τελών αερίου και των μονα-

δικών διευθύνσεων, για να προσδιορίσει τις βραχυπρόθεσμες τάσεις, (2) ο Πράκτορας Γεγονότων φιλτρά-

ρει τα υποκειμενικά σχόλια για να εξαγάγει συγκεκριμένα γεγονότα, όπως η αναβάθμιση Ethereum Shang-

hai ή οι ρυθμιστικές εξελίξεις, (3) ο Πράκτορας Υποκειμενικότητας καταγράφει το κλίμα της αγοράς, τις 

φήμες, τις τάσεις στα μέσα κοινωνικής δικτύωσης και τις προβλέψεις των εμπειρογνωμόνων που αντικα-

τοπτρίζουν συναισθηματικές προκαταλήψεις, (4) ο Πράκτορας Συλλογιστικής Γεγονότων συνθέτει πραγ-

ματικά δεδομένα για να δημιουργήσει αντικειμενικές επιπτώσεις στις συναλλαγές, (5) Ο πράκτορας υπο-

κειμενικής συλλογιστικής ερμηνεύει τον τρόπο με τον οποίο τα συναισθήματα και οι απόψεις επηρεάζουν 

τις κινήσεις της αγοράς, (6) ο πράκτορας συναλλαγών ενσωματώνει όλες τις αναλυτικές ροές για να παρά-

γει εφαρμόσιμες αποφάσεις που εκφράζονται σε μια συνεχή κλίμακα [-1, 1] (πλήρης πώληση έως πλήρης 

αγορά) και (7) ο πράκτορας αναστοχασμού εξετάζει τις προηγούμενες επιδόσεις για να προσαρμόσει δυ-

ναμικά τη στάθμιση μεταξύ πραγματικών και υποκειμενικών πληροφοριών με βάση τις αποδόσεις της α-

γοράς (Wang et al., 2025). Αυτή η αρχιτεκτονική επιτυγχάνει σημαντικές βελτιώσεις στην απόδοση σε όλα 

τα δοκιμασμένα κρυπτονομίσματα: αύξηση κέρδους 7% στο BTC (77,47% έναντι 70,25% για το Crypto-

Trade με GPT-4), 2% στο ETH και 10% στο SOL (76,71% έναντι 66,64% για το CryptoTrade με o1-mini), 

με αντίστοιχες αποδόσεις προσαρμοσμένες στον κίνδυνο που μετρώνται με δείκτες Sharpe 0,46, 0,54 και 

0,50 αντίστοιχα σε ανοδικές αγορές (Wang et al., 2025). Επιπλέον, μελέτες αφαίρεσης αποκαλύπτουν την 

αξία των πληροφοριών που εξαρτώνται από το καθεστώς: η αφαίρεση του Subjective Reasoning Agent 

προκαλεί μείωση των αποδόσεων από 76,19% σε 66,04% σε ανοδικές αγορές (η μεγαλύτερη επίδραση 

συνιστώσας), ενώ η αφαίρεση του Fact Reasoning Agent ή του Statistics Agent έχει την πιο επιζήμια επί-

δραση σε πτωτικές αγορές (-19,21% και -20,40% έναντι -15,91% της βασικής γραμμής), αποδεικνύοντας 

ότι το υποκειμενικό κλίμα εμφανίζεται νωρίτερα από τις πραγματικές αλλαγές σε συνθήκες ανοδικής τάσης 
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και οδηγεί σε θετική δυναμική, ενώ η αντικειμενική ανάλυση καθίσταται απαραίτητη για την ελαχιστοποί-

ηση των απωλειών κατά τη διάρκεια περιόδων πτωτικής τάσης, όταν κυριαρχούν ο φόβος και ο πεσιμισμός 

(Wang et al., 2025). 

Πέρα από τις εφαρμογές συναλλαγών, έχει αναδυθεί ένα ευρύτερο οικοσύστημα LLM ειδικά για τον χρη-

ματοοικονομικό τομέα, προκειμένου να αντιμετωπιστούν οι απαιτήσεις συγκεκριμένων τομέων. Μοντέλα 

όπως τα FinGPT (Liu et al., 2023), BloombergGPT (Wu et al., 2023), PIXIU (Xie et al., 2023), FinAgent 

(Zhang et al., 2024a) και FinMem (Yu et al., 2024) έχουν αναπτυχθεί για εργασίες που καλύπτουν την 

ανάλυση συναισθημάτων, την αναγνώριση οντοτήτων και τη λήψη αποφάσεων συναλλαγών, αντιπροσω-

πεύοντας προσπάθειες κωδικοποίησης της γνώσης του χρηματοοικονομικού τομέα σε αρχιτεκτονικές μο-

ντέλων μέσω εξειδικευμένης προ-εκπαίδευσης σε χρηματοοικονομικά σώματα κειμένων, σύνολα δεδομέ-

νων οδηγιών και δείκτες αξιολόγησης. Το πλαίσιο Sociodojo επεκτείνει αυτό το παράδειγμα σε αναλυτι-

κούς παράγοντες για τη διαχείριση χαρτοφυλακίου, αποδεικνύοντας το δυναμικό των «υπερ-χαρτοφυλα-

κίων» που αξιοποιούν τις δυνατότητες συλλογιστικής LLM για την κατανομή πολλαπλών περιουσιακών 

στοιχείων (Cheng & Chin, 2024). Ωστόσο, η σημαντική μεταβλητότητα της απόδοσης μεταξύ διαφορετι-

κών αρχιτεκτονικών LLM όπως αποδεικνύεται από το γεγονός ότι οι σωρευτικές αποδόσεις του GPT-4-

Turbo είναι μικρότερες από 8% των αποδόσεων του GPT-4 σε ορισμένα σενάρια συναλλαγών υπογραμμί-

ζει θεμελιώδη ερωτήματα σχετικά με τη μεταβιβασιμότητα των ικανοτήτων συλλογιστικής μεταξύ εργα-

σιών και την αναγκαιότητα προσαρμογών της αρχιτεκτονικής σε συγκεκριμένες εργασίες (Yu et al., 2024). 

Επιπλέον, πρόσφατες έρευνες δείχνουν ότι τα LLM μπορούν να ερμηνεύουν χρηματοοικονομικές χρονο-

σειρές και να βελτιώνουν τη συλλογιστική μεταξύ ακολουθιών μέσω τεχνικών που περιλαμβάνουν πολυ-

τροπική συλλογιστική αλυσίδας σκέψης, ενσωμάτωση χρονικών δεδομένων και στρατηγικά πλαίσια συλ-

λογιστικής (Wei et al., 2022; Yu et al., 2023; Zhang et al., 2023; Zhao et al., 2023; Yang et al., 2024; Zhang 

et al., 2024b). 

Πέρα από την πρόβλεψη των τιμών, οι νέες έρευνες αποδεικνύουν την ικανότητα των LLM να προβλέπουν 

τη μεταβλητότητα μέσω πολυτροπικής ενσωμάτωσης. Το πλαίσιο RiskLabs στοχεύει συγκεκριμένα στην 

πρόβλεψη της μεταβλητότητας και της διακύμανσης της αγοράς, συνδυάζοντας δεδομένα κειμένου από 

ανακοινώσεις κερδών, συναισθήματα ειδήσεων και χαρακτηριστικά χρονοσειρών, επιτυγχάνοντας ανώ-

τερη απόδοση στην ανίχνευση καθεστώτος μεταβλητότητας σε σύγκριση με τις παραδοσιακές προσεγγί-

σεις που βασίζονται στο GARCH (Author et al., 2024). Ωστόσο, η ενσωμάτωση των LLM με κλασικά 

μοντέλα μεταβλητότητας όπως ο συνδυασμός της αναγνώρισης προτύπων του TIME-LLM με τη μοντελο-

ποίηση υπό όρους ετεροσκεδαστικότητας του GARCH παραμένει σε μεγάλο βαθμό ανεξερεύνητη, αντι-

προσωπεύοντας μια σημαντική ερευνητική ευκαιρία. 

Αυτές οι εξελίξεις υπογραμμίζουν αρκετές κρίσιμες επιπτώσεις για την έρευνα της αγοράς κρυπτονομι-

σμάτων. Πρώτον, η αποτελεσματική ανάπτυξη των LLM απαιτεί προσεκτική εξέταση του προβλήματος 

ευθυγράμμισης της μορφής τα δεδομένα χρονοσειρών υπάρχουν ως συνεχείς αριθμητικές ακολουθίες, ενώ 

τα LLM λειτουργούν με διακριτά tokens, απαιτώντας εξελιγμένες τεχνικές επαναπρογραμματισμού που 

διατηρούν τα χρονικά μοτίβα και ταυτόχρονα επιτρέπουν τη γλωσσική συλλογιστική. Δεύτερον, τα αντι-

διαισθητικά χαρακτηριστικά απόδοσης των ισχυρότερων μοντέλων σε περιβάλλοντα συναλλαγών αποκα-

λύπτουν ότι οι προηγμένες ικανότητες συλλογιστικής πρέπει να δομηθούν ρητά μέσω πλαισίων πολλαπλών 

παραγόντων, ώστε να εξισορροπηθεί η ανάλυση βάσει γεγονότων με την υποκειμενική ερμηνεία, ιδίως σε 

αγορές όπου οι ψυχολογικοί παράγοντες και οι συναισθηματικές αντιδράσεις επηρεάζουν σημαντικά τη 

δυναμική των τιμών. Τρίτον, η εξαρτώμενη από το καθεστώς φύση της αξίας των πληροφοριών (υποκει-

μενικό κλίμα σε ανοδικές αγορές έναντι αντικειμενικής ανάλυσης σε πτωτικές αγορές) υποδηλώνει ότι οι 

βέλτιστες στρατηγικές συναλλαγών απαιτούν δυναμικούς μηχανισμούς προσαρμογής και όχι στατικές προ-

σεγγίσεις συλλογιστικής. Τέλος, οι σημαντικές βελτιώσεις στην απόδοση που επιτεύχθηκαν μέσω παρα-

δειγμάτων μάθησης zero-shot και few-shot (που ξεπερνούν το 75% σε ορισμένα benchmarks) υποδηλώ-

νουν ότι η προ-εκπαιδευμένη γνώση των LLM μπορεί να αξιοποιηθεί αποτελεσματικά για την πρόβλεψη 

κρυπτονομισμάτων με ελάχιστα δεδομένα εκπαίδευσης ειδικά για τον τομέα, αντιμετωπίζοντας τις προ-

κλήσεις της έλλειψης δεδομένων που είναι ενδημικές στις αναδυόμενες αγορές ψηφιακών περιουσιακών 

στοιχείων. Αυτά τα ευρήματα υποδηλώνουν συνολικά ότι, ενώ τα LLM διαθέτουν αξιοσημείωτες ικανό-

τητες αναγνώρισης προτύπων και συλλογιστικής που μπορούν να επαναχρησιμοποιηθούν για την ανάλυση 

κρυπτονομισμάτων, η επιτυχής εφαρμογή τους απαιτεί εξελιγμένες αρχιτεκτονικές καινοτομίες που λαμ-

βάνουν υπόψη τα μοναδικά χαρακτηριστικά των αγορών κρυπτονομισμάτων, όπως η ακραία μεταβλητό-

τητα, η μη στασιμότητα, η κρίσιμη αλληλεπίδραση μεταξύ πραγματικών γεγονότων και υποκειμενικού 

συναισθήματος, καθώς και η ανάγκη για προσαρμοστικά πλαίσια συλλογιστικής που ανταποκρίνονται στις 

εξελισσόμενες συνθήκες της αγοράς. 
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3.7 Ενισχυτική μάθηση για πολιτικές συναλλαγών 

3.7.1 Πλαίσιο RL για τη διαδοχική λήψη αποφάσεων 

Η διαπραγμάτευση δικαιωμάτων προαίρεσης μπορεί να διατυπωθεί ως μια διαδικασία λήψης αποφάσεων 

Markov (MDP), όπου ένας πράκτορας λαμβάνει διαδοχικά αποφάσεις διαπραγμάτευσης (αγορά, πώληση, 

διακράτηση) για να μεγιστοποιήσει τις σωρευτικές αποδόσεις. Η ενισχυτική μάθηση παρέχει ένα βασικό 

πλαίσιο για την εκμάθηση βέλτιστων πολιτικών μέσω της αλληλεπίδρασης με το περιβάλλον της αγοράς 

(Sutton & Barto, 2018). Η MDP ορίζεται από την πλειάδα M = ⟨S, A, P, R, γ⟩, όπου S είναι ο χώρος 

κατάστασης (που περιέχει το ιστορικό τιμών, τους τεχνικούς δείκτες, τις εκτιμήσεις μεταβλητότητας και 

την τρέχουσα θέση), A είναι ο χώρος δράσης (αποφάσεις συναλλαγών), P είναι η συνάρτηση μετάβασης 

κατάστασης, R είναι η συνάρτηση άμεσης ανταμοιβής (συνήθως κέρδος/ζημία μείον το κόστος συναλλα-

γής) και γ ∈ [0,1) είναι ο συντελεστής έκπτωσης. 

𝑄𝜋(𝑠,𝑎)  =  𝐸[𝛴(𝑡 = 0 𝑡𝑜 ∞)𝛾𝑡  ×  𝑅(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)|𝑠0 = 𝑠, 𝑎0 = 𝑎, 𝜋]  (3.7.1𝑎) 

όπου π είναι η πολιτική που αντιστοιχεί καταστάσεις σε ενέργειες, s_t και a_t είναι η κατάσταση και η 

ενέργεια στο χρόνο t, και𝑅(𝑠_𝑡, 𝑎_𝑡)  είναι η άμεση ανταμοιβή. Ο στόχος του RL είναι να βρει την βέλτιστη 

πολιτική π* που μεγιστοποιεί την αναμενόμενη σωρευτική προεξοφλημένη απόδοση. 

𝑄 ∗ (𝑠, 𝑎)  =  𝐸[𝑅(𝑠, 𝑎) +  𝛾 ×  𝑚𝑎𝑥𝑎′  𝑄 ∗ (𝑠
′, 𝑎′)](3.7.1𝑏) 

Αυτή η αναδρομική σχέση αποτελεί τη βάση για τους αλγόριθμους μάθησης χρονικής διαφοράς που ενη-

μερώνουν επαναληπτικά τις εκτιμήσεις της τιμής Q με βάση τις παρατηρούμενες μεταβάσεις (Sutton & 

Barto, 2018). 

3.7.2 Deep Q-Network (DQN) και παραλλαγές 

Τα Deep Q-Networks (DQN) συνδυάζουν το Q-learning με βαθιά νευρωνικά δίκτυα για να χειριστούν 

χώρους κατάστασης υψηλής διάστασης. Οι Carapuço et al. (2018) ανέπτυξαν ένα σύστημα συναλλαγών 

Double Deep Q-Network (DDQN) για τις αγορές συναλλάγματος, σχεδιάζοντας προσεκτικά αναπαραστά-

σεις κατάστασης και λειτουργίες ανταμοιβής για να επιτύχουν ισχυρή απόδοση σε διάφορες συνθήκες της 

αγοράς. Για τις συναλλαγές κρυπτονομισμάτων, ο Lazov (2025) δημιούργησε έναν πλήρως διαδικτυακό 

αλγόριθμο συναλλαγών που αξιοποιεί το DDQN με Fast Learning Networks, εισάγοντας έναν μηχανισμό 

για τη διατήρηση του κεφαλαίου σε δυσμενείς συνθήκες και ξεπερνώντας τις τυχαίες στρατηγικές στα 

δεδομένα κρυπτονομισμάτων. 

Οι Zeng et al. (2023) διερεύνησαν το σχεδιασμό της συνάρτησης ανταμοιβής για συναλλαγές βασισμένες 

στο DQN, αποδεικνύοντας ότι οι ανταμοιβές πρέπει να υπολογίζονται χρησιμοποιώντας μελλοντικές τιμές 

και όχι ιστορικές τιμές, και ότι οι μελλοντικές ανταμοιβές πολλαπλών βημάτων (συνήθως 3-5 βήματα 

μπροστά) ενισχύουν την αλγοριθμική σταθερότητα και μειώνουν την ευαισθησία σε βραχυπρόθεσμες δια-

κυμάνσεις. Αυτό το εύρημα είναι ιδιαίτερα σημαντικό για τις επιλογές κρυπτονομισμάτων, όπου οι διακυ-

μάνσεις των τιμών μπορεί να είναι ιδιαίτερα ασταθείς σε σύντομα χρονικά διαστήματα. 

3.7.3 Μέθοδοι κλίσης πολιτικής: Αλγόριθμοι Actor-Critic 

Οι μέθοδοι κλίσης πολιτικής βελτιστοποιούν άμεσα τη λειτουργία πολιτικής αντί να μαθαίνουν μια λει-

τουργία αξίας. Οι αλγόριθμοι Actor-Critic συνδυάζουν και τις δύο προσεγγίσεις: ο actor ενημερώνει τις 

παραμέτρους πολιτικής, ενώ ο critic αξιολογεί τις ενέργειες εκτιμώντας τη λειτουργία αξίας. Ο Garza 

(2023) εξέτασε τρεις παραλλαγές actor-critic για τις συναλλαγές δικαιωμάτων προαίρεσης πώλησης SPY: 
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• Advantage Actor-Critic (A2C): Μια σύγχρονη παραλλαγή που χρησιμοποιεί παράλληλες 

αλληλεπιδράσεις περιβάλλοντος για να μειώσει τη διακύμανση στις εκτιμήσεις της κλίσης πολι-

τικής, βελτιώνοντας τη σταθερότητα της εκπαίδευσης. 

• Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG): Ένας αλγόριθμος εκτός πολιτικής που συν-

δυάζει την αρχιτεκτονική actor-critic με την επανάληψη εμπειριών και τα δίκτυα στόχων, επιτρέ-

ποντας συνεχείς χώρους δράσης. Το DDPG πέτυχε 45,63% σωρευτική απόδοση με δείκτη Sharpe 

1,41 σε δεδομένα επιλογών SPY 6 μηνών. 

• Proximal Policy Optimization (PPO): Μια μέθοδος κλίσης πολιτικής που περιορίζει τις 

ενημερώσεις πολιτικής για να αποτρέψει μεγάλες, αποσταθεροποιητικές αλλαγές. Το PPO χρησι-

μοποιεί έναν περιορισμένο υποκατάστατο στόχο για να διατηρήσει τη σταθερότητα της εκπαίδευ-

σης, επιτρέποντας ταυτόχρονα την αποτελεσματική εξερεύνηση. 

𝐿𝐶𝐿𝐼𝑃(𝜃)  =  𝐸[𝑚𝑖𝑛(𝑟𝑡(𝜃) × Â𝑡 , 𝑐𝑙𝑖𝑝(𝑟𝑡(𝜃), 1 − 𝜀, 1 + 𝜀) × Â𝑡)] (3.7.3𝑎) 

όπου 𝑟𝑡(𝜃)  =
𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)
𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑(𝑎𝑡|𝑠𝑡)

 είναι ο λόγος πιθανότητας, Â_t είναι η εκτίμηση πλεονεκτήματος και ε (συνήθως 

0,1-0,3) ελέγχει το εύρος αποκοπής για να αποτρέψει μεγάλες ενημερώσεις πολιτικής που θα μπορούσαν 

να αποσταθεροποιήσουν την εκπαίδευση. 

Η μελέτη διαπίστωσε ότι το DDPG με υποκατάσταση προώθησης πέτυχε 53,54% σωρευτική απόδοση, 

αλλά με δείκτη Sharpe μόλις 0,18, υποδηλώνοντας υψηλή μεταβλητότητα στις αποδόσεις. Η μέγιστη 

πτώση κυμάνθηκε από -67% έως -84%, υπογραμμίζοντας τον σημαντικό κίνδυνο στις στρατηγικές συναλ-

λαγών RL χωρίς κατάλληλη διαχείριση κινδύνου. Η υπολογιστική ένταση ήταν σημαντική, απαιτώντας 

πάνω από 15 ώρες για την εκπαίδευση και τη βελτιστοποίηση των υπερπαραμέτρων χρησιμοποιώντας το 

πλαίσιο Optuna, το οποίο πραγματοποίησε βελτιστοποίηση Bayesian για το ρυθμό μάθησης, το μέγεθος 

της παρτίδας και τις παραμέτρους αποσβέσεως έψιλον. 

3.8 Ενισχυτική μάθηση ευαίσθητη στον κίνδυνο και κατανομή 

3.8.1 Περιορισμοί της βελτιστοποίησης της αναμενόμενης απόδοσης 

Οι παραδοσιακοί αλγόριθμοι RL βελτιστοποιούν την αναμενόμενη σωρευτική απόδοση, αγνοώντας την 

πλήρη κατανομή των πιθανών αποτελεσμάτων. Αυτή η προσέγγιση είναι προβληματική στις χρηματοοι-

κονομικές συναλλαγές, όπου ο κίνδυνος ουράς και τα χαρακτηριστικά κατανομής της απόδοσης είναι κρί-

σιμα για τη διαχείριση κινδύνου. Όπως σημειώνουν οι Ma et al. (2026), η μακροπρόθεσμη απόδοση που 

πρέπει να μεγιστοποιηθεί είναι εγγενώς μια τυχαία μεταβλητή λόγω της αβεβαιότητας του περιβάλλοντος, 

και η εστίαση αποκλειστικά στις αναμενόμενες τιμές δεν καταφέρνει να αποτυπώσει τη σχέση κινδύνου-

απόδοσης που διέπει τις προτιμήσεις των επενδυτών. 

Η ενισχυτική μάθηση κατανομής (Distributional Reinforcement Learning, DiRL), που εισήχθη από τους 

Bellemare et al. (2017), αντιμετωπίζει αυτόν τον περιορισμό μοντελοποιώντας ολόκληρη την κατανομή 

απόδοσης 𝑍𝜋(𝑠,𝑎) και όχι μόνο την αναμενόμενη απόδοση 𝑍𝜋(𝑠,𝑎) (𝑒𝑥𝑝𝑒𝑐𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑄^𝜋(𝑠, 𝑎)  =  𝐸[𝑍𝜋(𝑠,𝑎)] . 
Αυτό επιτρέπει στους πράκτορες να μάθουν πολιτικές που λαμβάνουν υπόψη τον κίνδυνο και καλύπτουν 

όλο το φάσμα των πιθανών αποτελεσμάτων. 

𝑍𝜋(𝑠,𝑎) = 𝐷 𝑅(𝑠, 𝑎) +  𝛾 ×  𝑍𝜋(𝑠
′,𝑎′) (3.8.1) 

όπου= 𝐷 𝑅(𝑠, 𝑎) +  𝛾 ×  𝑍𝜋(𝑠
′,𝑎′)   δηλώνει ισότητα στην κατανομή, υποδεικνύοντας ότι η κατανομή των 

αποδόσεων ικανοποιεί αυτή την αναδρομική σχέση από την άποψη της κατανομής, η οποία αποδεικνύεται 

ότι είναι συρρίκνωση σύμφωνα με τη μέτρηση Wasserstein (Bellemare et al., 2017). 
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3.8.2 Δίκτυα σιωπηρών ποσοστημορίων (IQN) για συναλλαγές κρυπτονομισμά-

των 

Τα Implicit Quantile Networks (IQN), που προτάθηκαν από τους Dabney et al. (2018), αντιπροσωπεύουν 

την κατανομή των αποδόσεων σιωπηρά, μαθαίνοντας μια αντιστοίχιση από τα επίπεδα ποσοστημορίων τ 

∈ [0,1] στα αντίστοιχα ποσοστημόρια αποδόσεων𝑍_𝜏(𝑠, 𝑎). . Αυτή η προσέγγιση προσφέρει απεριόριστη 

ανάλυση στη μοντελοποίηση της κατανομής, χωρίς να περιορίζεται από έναν σταθερό αριθμό ατόμων ε-

ξόδου. Οι Ma et al. (2026) ανέπτυξαν τον αλγόριθμο Risk Preference Adaptive Distribu-

tional𝑅𝐿 (𝑅𝑃𝐴𝐷𝑖𝑅𝐿)  για συναλλαγές μετοχών, ενσωματώνοντας το IQN με συναρτήσεις παραμόρφωσης 

πιθανότητας για να καλύψουν τις διαφορετικές προτιμήσεις κινδύνου των επενδυτών. 

𝐿(𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′) =  (
1

𝑁′
)  ×  𝛴(𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝑁)𝛴(𝑗 = 1 𝑡𝑜 𝑁′)  𝜌

𝜏𝑖(𝑧𝑗 − 𝑍𝜏𝑖 (𝑠,𝑎))  
(3.8.2𝑎) 

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝜌_𝜏(𝑢)  =  𝑢 ×  (𝜏 −  𝟙_{𝑢 < 0}) είναι η απώλεια Huber ποσοστημορίου, 𝑧𝑗   =  𝑟 +  𝛾 ×

 𝑍𝜏𝑗(𝑠′, 𝜋(𝑠′)) είναι τα ποσοστημόρια-στόχοι, τ_i ~ U([0,1]) είναι τα επίπεδα ποσοστημορίων που έχουν 

δειγματοληφθεί και N, N' είναι ο αριθμός των δειγμάτων ποσοστημορίων (συνήθως 32-64 το καθένα για 

υπολογιστική αποδοτικότητα). 

Ο αλγόριθμος RPADiRL μοντελοποιεί τις προτιμήσεις κινδύνου των επενδυτών μέσω μιας συνάρτησης 

παραμόρφωσης πιθανότητας𝛽: [0,1] → [0,1] που επανασταθμίζει την κατανομή των αποδόσεων. Το κοίλο 

β αντανακλά προτιμήσεις αποφυγής κινδύνου (υπερβολική στάθμιση των ποσοστημορίων πτώσης), το 

κυρτό β υποδηλώνει συμπεριφορά αναζήτησης κινδύνου (υπερβολική στάθμιση των ποσοστημορίων ανό-

δου) και το γραμμικό β (συνάρτηση ταυτότητας) αντιπροσωπεύει την ουδετερότητα κινδύνου. Η συνάρ-

τηση αξίας δράσης προσαρμοσμένη στον κίνδυνο γίνεται: 

𝑄𝛽(𝑠,𝑎)  =  𝐸𝜏~𝑈([0,1])[𝑍𝛽(𝜏)(𝑠, 𝑎)]  (3.8.2𝑏) 

η οποία εκτιμάται στην πράξη μέσω δειγματοληψίας Monte Carlo: 𝑄̂𝛽(𝑠,𝑎)  =  (
1

𝐾
)  ×  𝛴(𝑘 = 1 𝑡𝑜 𝐾) 

𝑍𝛽(𝜏̃𝑘)(𝑠, 𝑎) 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝜏̃_𝑘 ~ 𝑈([0,1]) και K είναι ο αριθμός των δειγμάτων (συνήθως 32). 

Τα εμπειρικά αποτελέσματα σε οκτώ αντιπροσωπευτικές μετοχές (2010-2019) κατέδειξαν την ανωτερό-

τητα του RPADiRL σε σχέση με τις βασικές μεθόδους. Για επενδυτές που αποφεύγουν τον κίνδυνο (κοίλη 

β), το RPADiRL πέτυχε σωρευτικές αποδόσεις 85-120% με δείκτες Sharpe 1,8-2,4 και μέγιστες απώλειες 

περιορισμένες στο -15% έως -25%, υπερτερώντας σημαντικά τις στρατηγικές διπλού κινητού μέσου όρου 

(DMA) (Sharpe ~0,8, MDD -35%) και τους τυπικούς αλγόριθμους DDQN (Sharpe ~1,2, MDD -30%). Για 

τους επενδυτές που αναζητούν κίνδυνο (κυρτό β), το RPADiRL απέδωσε υψηλότερες αποδόσεις (150-

200%), αλλά με αυξημένη μεταβλητότητα (Sharpe 1,5-2,0, MDD -30% έως -40%). 

3.8.3 Διανεμητική RL για αντιστάθμιση επιλογών 

Οι Cao et al. (2023) εφάρμοσαν το DiRL με ποσοστιαία παλινδρόμηση στην αντιστάθμιση γάμμα και βέ-

γκα υπό το κόστος συναλλαγών, αποδεικνύοντας ότι οι διανεμητικές προσεγγίσεις διαχειρίζονται καλύτερα 

τους κινδύνους ουράς στα χαρτοφυλάκια παραγώγων. Οι Malekzadeh et al. (2024) πρότειναν το EX-DRL, 

ένα διανεμητικό πλαίσιο RL που μοντελοποιεί τα ποσοστιαία όρια ακραίων ζημιών χρησιμοποιώντας τη 

Γενικευμένη Κατανομή Pareto, βελτιώνοντας την εκτίμηση των δεικτών κινδύνου και την απόδοση της 

αντιστάθμισης στις αγορές παραγώγων. Για τις επιλογές κρυπτονομισμάτων, όπου οι ακραίες διακυμάνσεις 

των τιμών είναι συχνές, οι μέθοδοι DiRL προσφέρουν σημαντικά πλεονεκτήματα σε σχέση με την παρα-

δοσιακή αντιστάθμιση δέλτα, μοντελοποιώντας ρητά τον κίνδυνο ουράς και προσαρμόζοντας τις στρατη-

γικές αντιστάθμισης στα χαρακτηριστικά κατανομής των αποδόσεων. 
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3.9 Υπερπροσαρμογή, μη στασιμότητα και ανθεκτικότητα 

3.9.1 Προκλήσεις υπερπροσαρμογής στην τιμολόγηση επιλογών ML 

Η υπερπροσαρμογή αποτελεί μια κρίσιμη πρόκληση κατά την εφαρμογή της ML στην τιμολόγηση και τη 

διαπραγμάτευση δικαιωμάτων προαίρεσης. Τα μοντέλα που επιτυγχάνουν εξαιρετική απόδοση εντός του 

δείγματος ενδέχεται να αποτύχουν καταστροφικά σε δεδομένα εκτός δείγματος, εάν απομνημονεύουν θό-

ρυβο αντί να μαθαίνουν γενικεύσιμα μοτίβα. Ο Ivaşcu (2021) σημείωσε ότι οι αλγόριθμοι ML απαιτούν 

μεγάλες ποσότητες ιστορικών δεδομένων για την εκπαίδευση, τα οποία ενδέχεται να μην είναι διαθέσιμα 

για παράγωγα με μικρότερη διαπραγμάτευση ένα ιδιαίτερα οξύ πρόβλημα για τις επιλογές κρυπτονομισμά-

των, όπου υπάρχει μεγάλη ρευστότητα μόνο για συμβόλαια βραχυπρόθεσμης διάρκειας (80% του όγκου 

επιλογών BTC σε λήξεις <30 ημερών σύμφωνα με τους Alexander & Imeraj, 2023). 

Οι Gao et al. (2025) απέδειξαν ότι η σωστή κανονικοποίηση είναι απαραίτητη για την αποφυγή υπερπρο-

σαρμογής στα μοντέλα τιμολόγησης επιλογών νευρωνικών δικτύων. Το μοντέλο UMR-ANN που χρησι-

μοποίησαν για τις αμερικανικές επιλογές χρησιμοποίησε 20% απόρριψη μετά από κάθε κρυφό επίπεδο, με 

κατανομή εκπαίδευσης/επικύρωσης/δοκιμής 70%/15%/15%. Το μέσο τετραγωνικό σφάλμα (MSE) για τα 

σύνολα εκπαίδευσης, επικύρωσης και δοκιμής παρουσίασε ομαλή σύγκλιση σε όλες τις εποχές, με απουσία 

απόκλισης μεταξύ του σφάλματος επικύρωσης και δοκιμής, επιβεβαιώνοντας ότι το μοντέλο γενικεύτηκε 

καλά χωρίς υπερπροσαρμογή. Αυτή η συμπεριφορά συνεπής μείωση του MSE σε όλα τα σύνολα δεδομέ-

νων αντικατοπτρίζει τόσο τη σταθερότητα όσο και την ισχυρή απόδοση των μοντέλων που έχουν ρυθμιστεί 

σωστά. 

Για τις μεθόδους συνόλου με βάση δέντρα, η υπερπροσαρμογή ελέγχεται μέσω της ποικιλομορφίας του 

συνόλου και των περιορισμών πολυπλοκότητας των δέντρων. Οι Brini & Lenz (2024) χρησιμοποίησαν 5-

πλήρη διασταυρούμενη επικύρωση με ρύθμιση υπερπαραμέτρων μέσω στοχαστικής αναζήτησης του ρυθ-

μού μάθησης, του μέγιστου βάθους, του ελάχιστου αριθμού δειγμάτων ανά φύλλο και του αριθμού των 

εκτιμητών. Όροι κανονικοποίησης L1 και L2 του XGBoost στη συνάρτηση στόχου: 

Κανονικοποιημένος στόχος XGBoost: 

𝛺(𝑓)  =  𝛾 𝑇 + (
𝜆

2
)  ×  𝛴(𝑗 = 1 𝑡𝑜 𝑇)𝑤𝑗   

2 (3.9.1) 

όπου T είναι ο αριθμός των φύλλων,𝑤𝑗  είναι τα βάρη των φύλλων, γ τιμωρεί την πολυπλοκότητα του 

δέντρου και λ ελέγχει την κανονικοποίηση L2. Αυτή η ρητή κανονικοποίηση, σε συνδυασμό με την πρόωρη 

διακοπή βάσει της απόδοσης της επικύρωσης, αποτρέπει την υπερπροσαρμογή του XGBoost παρά την 

υψηλή χωρητικότητα του μοντέλου. 

3.9.2 Μη στασιμότητα στις αγορές κρυπτονομισμάτων 

Οι αγορές κρυπτονομισμάτων παρουσιάζουν ακραία μη στασιμότητα, με τη δυναμική της μεταβλητότητας, 

τα επίπεδα τιμών και τη μικροδομή της αγοράς να εξελίσσονται ραγδαία με την πάροδο του χρόνου. Αυτό 

δημιουργεί θεμελιώδεις προκλήσεις για τα μοντέλα ML, τα οποία υποθέτουν ότι οι μελλοντικές κατανομές 

δεδομένων μοιάζουν με τις κατανομές εκπαίδευσης. Οι Ardia et al. (2019) τεκμηρίωσαν αλλαγές καθεστώ-

τος στη δυναμική του Bitcoin GARCH, δείχνοντας ότι οι παράμετροι της διατήρησης της μεταβλητότητας 

ποικίλλουν σημαντικά μεταξύ των φάσεων της ανοδικής και της πτωτικής αγοράς. Οι Cheikh et al. (2020) 

βρήκαν στοιχεία ασύμμετρης μεταβλητότητας χρησιμοποιώντας μοντέλα GARCH ομαλής μετάβασης, ό-

που ο αντίκτυπος των θετικών σοκ διαφέρει από αυτόν των αρνητικών σοκ και η ίδια αυτή η ασυμμετρία 

μεταβάλλεται με την πάροδο του χρόνου. 

Οι Liu & So (2020) αντιμετώπισαν τη μη στασιμότητα στο πλαίσιο LSTM-GARCH τους, εφαρμόζοντας 

επαναεκπαίδευση κυλιόμενου παραθύρου. Το μοντέλο τους χρησιμοποίησε παράθυρα αναδρομής 20 ημε-

ρών με μηνιαία επανεκπαίδευση, επιτρέποντας στο LSTM να προσαρμοστεί στα εξελισσόμενα μοτίβα με-

ταβλητότητας. Η μηχανική χαρακτηριστικών παίζει επίσης κρίσιμο ρόλο: η ενσωμάτωση πολλαπλών 
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οριζόντων πραγματοποιημένης μεταβλητότητας (ημερήσια, εβδομαδιαία, μηνιαία στοιχεία όπως στο μο-

ντέλο HAR) βοηθά στην καταγραφή μοτίβων επιμονής που παραμένουν πιο σταθερά από τις ακατέργαστες 

κινήσεις των τιμών. 

Για τους πράκτορες συναλλαγών RL, η μη στασιμότητα εκδηλώνεται ως υποβάθμιση της πολιτικής με την 

πάροδο του χρόνου. Τα μοντέλα που έχουν εκπαιδευτεί σε ιστορικά δεδομένα ενδέχεται να έχουν χαμηλή 

απόδοση όταν αλλάζουν οι συνθήκες της αγοράς. Οι Ma et al. (2026) χώρισαν το σύνολο δεδομένων τους 

σε περιόδους εκπαίδευσης (2010-2017), επικύρωσης (μέσα του 2017) και δοκιμής (2018-2019), διασφαλί-

ζοντας ρητά ότι το μοντέλο δοκιμάστηκε σε μη ορατά, εκτός δείγματος δεδομένα από ένα διαφορετικό 

καθεστώς αγοράς. Αυτή η χρονική διαίρεση εκπαίδευσης-δοκιμής είναι κρίσιμη για την ρεαλιστική αξιο-

λόγηση της απόδοσης, σε αντίθεση με τις τυχαίες διαιρέσεις που μπορούν να διαρρεύσουν πληροφορίες 

μεταξύ χρονικών περιόδων. 

3.9.3 Προκλήσεις ανθεκτικότητας και πρακτικής εφαρμογής 

Η ανθεκτικότητα σε ζητήματα ποιότητας δεδομένων είναι απαραίτητη για την ανάπτυξη της παραγωγής. 

Ο Garza (2023) αντιμετώπισε σημαντικά ελλείμματα δεδομένων στις ενδοημερήσιες τιμές των δικαιωμά-

των προαίρεσης SPY (ένα κοινό πρόβλημα στα δικαιώματα προαίρεσης κρυπτονομισμάτων), δοκιμάζο-

ντας πέντε μεθόδους υποκατάστασης: Forward Fill, Back Fill, K-Nearest Neighbors (KNN), γραμμική πα-

ρεμβολή και μέση υποκατάσταση. Στατιστικές δοκιμές (Augmented Dickey-Fuller, Shapiro-Wilk, 

Breusch-Pagan) αποκάλυψαν ότι η παρεμβολή Forward Fill παρήγαγε πιο στατικά δεδομένα με λιγότερη 

μεταβλητότητα, οδηγώντας σε πιο σταθερή εκπαίδευση του πράκτορα RL. Ωστόσο, η συμπλήρωση KNN 

διατήρησε τον μέσο όρο και την τυπική απόκλιση πιο κοντά στην αρχική δομή των δεδομένων. Η επιλογή 

της υποκατάστασης είχε σημαντική επίδραση στην απόδοση των συναλλαγών: το DDPG με Forward Fill 

πέτυχε απόδοση 53,54% (Sharpe 0,18, MDD -67%), ενώ το DDPG με KNN πέτυχε απόδοση 45,63% 

(Sharpe 1,41, MDD -84%). 

Τα έξοδα συναλλαγών και οι πραγματικές συνθήκες εκτέλεσης επιβάλλουν πρόσθετους περιορισμούς. Οι 

Ma et al. (2026) ενσωμάτωσαν ποσοστά προμήθειας 0,1% (10 μονάδες βάσης) στη συνάρτηση ανταμοιβής: 

Ανταμοιβή RL με έξοδα συναλλαγής: 

𝑟𝑡 = 𝑟𝑡
𝑃𝑛𝐿 − 𝑟𝑡

𝐹𝑒𝑒  (3.9.3) 

= 𝑎𝑡  ×  (𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒𝑡+1  −  𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒𝑡)  −  𝑐 ×  𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒𝑡  ×  |𝛿𝑡+1 − 𝛿𝑡|   

όπου a_t είναι η ενέργεια στο χρόνο t, δ_t είναι η θέση και c είναι το ποσοστό προμήθειας. Για τις επιλογές 

κρυπτονομισμάτων, οι Alexander & Imeraj (2023) σημείωσαν ότι τα αέναα συμβόλαια μελλοντικής εκ-

πλήρωσης (που χρησιμοποιούνται για αντιστάθμιση δέλτα) έχουν ελάχιστο κόστος συναλλαγής (<0,25 

bps), ενώ οι ίδιες οι επιλογές συνεπάγονται κόστος συναλλαγής 200-300 bps. Αυτή η διαφορά κόστους 

ευνοεί έντονα την αντιστάθμιση με συμβόλαια μελλοντικής εκπλήρωσης έναντι των επιλογών, διαμορφώ-

νοντας ουσιαστικά τις βέλτιστες στρατηγικές συναλλαγών. 

Η μεθοδολογία backtesting επηρεάζει σημαντικά την αξιολόγηση της απόδοσης. Ο Garza (2023) έκανε 

διάκριση μεταξύ του event-driven backtesting (το οποίο μοντελοποιεί ρεαλιστικά τα έξοδα συναλλαγής, 

την ολίσθηση και τους περιορισμούς μόχλευσης) και του vectorized backtesting (ταχύτερο, αλλά με πιθα-

νές μεροληψίες από απλοποιημένες υποθέσεις). Η μελέτη τόνισε ότι τα αποτελέσματα των προηγούμενων 

backtest δεν εγγυώνται τη μελλοντική απόδοση, ιδίως για τις στρατηγικές RL που μπορεί να είναι ευαί-

σθητες στις αλλαγές του καθεστώτος της αγοράς. Οι Gort et al. (2022) ασχολήθηκαν ειδικά με την υπερ-

προσαρμογή των backtest στις συναλλαγές κρυπτονομισμάτων, προτείνοντας τεχνικές για να διασφαλιστεί 

ότι η ισχυρή απόδοση των backtest μεταφράζεται σε επιτυχία στις ζωντανές συναλλαγές. 
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3.9.4 Κίνδυνος μοντέλου και προσεγγίσεις συνόλου 

Ο κίνδυνος μοντέλου η πιθανότητα οι υποθέσεις ή η αρχιτεκτονική ενός μεμονωμένου μοντέλου να είναι 

εσφαλμένεςμπορεί να μετριαστεί μέσω προσεγγίσεων συνόλου. Ο Ivaşcu (2021) δοκίμασε έξι διαφορετι-

κούς αλγόριθμους ML (NN, SVR, GA, RF, XGBoost, LightGBM) και διαπίστωσε ότι, ενώ οι XGBoost 

και LightGBM πέτυχαν την καλύτερη ατομική απόδοση, ο RF παρείχε συγκρίσιμα αποτελέσματα (RMSE 

εντός 10% των καλύτερων μοντέλων) με διαφορετικά μοτίβα σφαλμάτων. Αυτό υποδηλώνει ότι οι συν-

δυασμοί συνόλων (π.χ. ο μέσος όρος των προβλέψεων XGBoost και RF) θα μπορούσαν να βελτιώσουν 

περαιτέρω την ανθεκτικότητα μέσω της διαφοροποίησης των αρχιτεκτονικών των μοντέλων. 

Για το RL, οι Li & Hai (2025) πρότειναν το PortfolioZero, το οποίο ενσωματώνει δίκτυα Transformer με 

Monte Carlo Tree Search για να καταγράψει τις δυναμικές αλλαγές της αγοράς. Αυτή η υβριδική αρχιτε-

κτονική συνδυάζει τις δυνατότητες αναγνώρισης προτύπων των Transformers με τον στρατηγικό σχεδια-

σμό της αναζήτησης δέντρου, προσφέροντας ανθεκτικότητα σε μεμονωμένες αστοχίες εξαρτημάτων. Ο-

μοίως, ο συνδυασμός αλγορίθμων RL βασισμένων στην αξία (DQN, IQN) και στην πολιτική (A2C, PPO) 

σε ένα πλαίσιο συνόλου θα μπορούσε να μειώσει την ευαισθησία στις επιλογές υπερπαραμέτρων και να 

βελτιώσει τη γενίκευση σε διαφορετικές συνθήκες αγοράς. 

 

4. Επιδράσεις συμπεριφοράς, συναισθήματος και 

καθεστώτος στις αγορές κρυπτονομισμάτων 

Η αγορά επιλογών κρυπτονομισμάτων παρουσιάζει έντονα φαινόμενα συμπεριφοράς που αμφισβητούν τα 

παραδοσιακά πλαίσια τιμολόγησης περιουσιακών στοιχείων. Σε αντίθεση με τις συμβατικές αγορές παρα-

γώγων, όπου κυριαρχούν οι θεσμικοί επενδυτές, οι αγορές επιλογών κρυπτονομισμάτων προσελκύουν ε-

τερογενείς συμμετέχοντες, από ιδιώτες κερδοσκόπους έως εξειδικευμένους αλγοριθμικούς επενδυτές, δη-

μιουργώντας μια μοναδική δυναμική που καθοδηγείται από το κλίμα. Η κατανόηση αυτών των επιδράσεων 

που εξαρτώνται από τη συμπεριφορά και το καθεστώς είναι απαραίτητη για την ανάπτυξη προσαρμοστι-

κών αλγοριθμικών στρατηγικών συναλλαγών που μπορούν να πλοηγηθούν στην εξαιρετικά μη γραμμική 

δομή της μικροδομής της αγοράς κρυπτονομισμάτων. 

Αυτό το κεφάλαιο συνθέτει τις αναδυόμενες έρευνες σχετικά με το κλίμα, την προσοχή και τη συμπεριφο-

ρική μετάδοση στις αγορές κρυπτονομισμάτων, με ιδιαίτερη έμφαση στις επιπτώσεις τους στους αλγόριθ-

μους συναλλαγών επιλογών. Εξετάζουμε πώς τα συναισθήματα των επενδυτών επηρεάζουν τη συγκέ-

ντρωση της μεταβλητότητας, πώς η καθαρή πίεση αγοράς δημιουργεί προβλέψιμες ανωμαλίες στις επιφά-

νειες της υπονοούμενης μεταβλητότητας και πώς ο κίνδυνος ουράς εκδηλώνεται διαφορετικά στις αγορές 

κρυπτονομισμάτων λόγω της συγκέντρωσης μεταξύ των μεγάλων κατόχων. Τέλος, συζητάμε τις μεθοδο-

λογίες ανίχνευσης καθεστώτος και τη κρίσιμη σημασία τους για τη δυναμική προσαρμογή της στρατηγικής. 

4.1.1 Συναισθήματα και προσοχή των επενδυτών 

Το κλίμα των επενδυτών διαδραματίζει έναν μοναδικά ισχυρό ρόλο στις αγορές κρυπτονομισμάτων λόγω 

της απουσίας θεμελιωδών δεικτών αποτίμησης, όπως μερίσματα, κέρδη ή πολιτικές κεντρικών τραπεζών. 

Οι Bourghelle, Jawadi και Rozin (2022) αποδεικνύουν ότι τα συλλογικά συναισθήματα παίζουν καθορι-

στικό ρόλο τόσο στη δημιουργία όσο και στην κατάρρευση της φούσκας του Bitcoin, δημιουργώντας ση-

μαντικές χρονικά μεταβαλλόμενες επιδράσεις μεταξύ της μεταβλητότητας και του κλίματος που παρου-

σιάζουν ασυμμετρία ανάλογα με το καθεστώς. Η ανάλυσή τους χρησιμοποιεί τον Δείκτη Κρυπτοφοβίας & 

Απληστίας ως σύνθετο μέτρο συναισθήματος και προσδιορίζει τρία διακριτά καθεστώτα: ήρεμες καταστά-

σεις όπου τα συναισθήματα μετριάζουν τη μεταβλητότητα, φάσεις σχηματισμού φούσκας όπου ο αισιοδο-

ξισμός ενισχύει τη μεταβλητότητα και καθεστώτα κατάρρευσης όπου το αρνητικό κλίμα προκαλεί διορ-

θώσεις. 
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Η σχέση μεταξύ του κλίματος και της μεταβλητότητας του Bitcoin μπορεί να χαρακτηριστεί μέσω ενός 

πλαισίου αλλαγής καθεστώτος. Στο πρώτο καθεστώς (ήρεμη κατάσταση), ο εκτιμώμενος συντελεστής για 

το κλίμα εμφανίζει αρνητικό πρόσημο, υποδηλώνοντας ότι τα συλλογικά συναισθήματα σταθεροποιούν 

την αγορά: 

𝜎𝑡
𝐵𝑇𝐶 = 𝛼0 + 𝛽1𝑆𝑒𝑛𝑡𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡𝑡 + 𝛽2𝑉𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒𝑡 + 𝜀𝑡 , 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝛽1 <  0  (4.1.1) 

 𝑖𝑛 𝑅𝑒𝑔𝑖𝑚𝑒 1 

Ωστόσο, κατά τη διάρκεια του σχηματισμού φούσκας (Καθεστώς 2), αυτή η σχέση αντιστρέφεται (β_1 > 

0), με τον υπερβολικό αισιοδοξισμό να συνοδεύεται από υπερβολική μεταβλητότητα. Στο τρίτο καθεστώς 

(κατάρρευση φούσκας), τα συναισθήματα ασκούν και πάλι αρνητική πίεση, καθώς οι πωλήσεις που προ-

καλούνται από το φόβο επιταχύνουν τις διορθώσεις των τιμών. 

Συμπληρώνοντας την ανάλυση του κλίματος, οι δείκτες προσοχής των επενδυτών ιδίως οι μετρήσεις που 

βασίζονται στο Google Trendsπαρέχουν προγνωστικά σήματα για τη δυναμική της μεταβλητότητας. Οι 

Aras, Özdemir και Çılgın (2025) εξετάζουν τις μεμονωμένες και συνδυασμένες επιπτώσεις των δεικτών 

προσοχής και αβεβαιότητας στη μεταβλητότητα του Bitcoin χρησιμοποιώντας πλαίσια GARCH-MIDAS. 

Τα αποτελέσματά τους δείχνουν ότι ο δείκτης Google Trends Cryptocurrency Attention (GTCA) υπερτερεί 

σημαντικά των παραδοσιακών δεικτών αβεβαιότητας στην πρόβλεψη της μεταβλητότητας του Bitcoin, με 

τα συνδυασμένα μοντέλα να βελτιώνουν περαιτέρω την ακρίβεια εκτός δείγματος. Αυτό το εύρημα υπο-

δηλώνει ότι η προσοχή των λιανικών επενδυτών, όπως καταγράφεται μέσω της συμπεριφοράς αναζήτησης, 

περιέχει πληροφορίες ορθογώνιες προς τους δείκτες μακροοικονομικής αβεβαιότητας. 

Για την αλγοριθμική διαπραγμάτευση δικαιωμάτων προαίρεσης, οι δείκτες συναισθήματος και προσοχής 

προσφέρουν διάφορα στρατηγικά πλεονεκτήματα. Πρώτον, τα αυξημένα επίπεδα προσοχής προηγούνται 

των αυξήσεων της μεταβλητότητας, επιτρέποντας στους αλγόριθμους δέλτα-αντιστάθμισης να προσαρμό-

ζουν προληπτικά το μέγεθος των θέσεων ( ). Δεύτερον, τα ακραία συναισθήματα σηματοδοτούν μεταβά-

σεις καθεστώτος όπου οι παράμετροι της μεταβλητότητας υφίστανται διαρθρωτικές μεταβολές. Τρίτον, η 

ασυμμετρία στα αποτελέσματα του συναισθήματος όπου το αρνητικό συναίσθημα έχει ισχυρότερη επί-

δραση στα δικαιώματα πώλησης από ό,τι το θετικό συναίσθημα στα δικαιώματα αγοράς δημιουργεί προ-

βλέψιμες στρεβλώσεις που μπορούν να αξιοποιηθούν μέσω στρατηγικών αρμπιτράζ μεταβλητότητας. 

Εμπειρικά στοιχεία από τους Anastasiou, Ballis και Drakos (2021) ενισχύουν τη σύνδεση μεταξύ του συ-

ναισθήματος και του κινδύνου κατάρρευσης των κρυπτονομισμάτων. Διαπιστώνουν ότι ο δείκτης FEARS 

(Financial and Economic Attitudes Revealed by Search) παρουσιάζει θετικές και στατιστικά σημαντικές 

σχέσεις με τον κίνδυνο κατάρρευσης των τιμών των κρυπτονομισμάτων, ο οποίος μετράται μέσω των δει-

κτών αρνητικής υπό όρους ασυμμετρίας (NCSKEW) και μεταβλητότητας από κάτω προς τα πάνω 

(DUVOL). Η επίπτωση για τους αλγόριθμους επιλογών είναι σαφής: η αυξημένη κρίση, όπως αποκαλύ-

πτεται μέσω της έντασης αναζήτησης, προμηνύει ασύμμετρο κίνδυνο ουράς που θα πρέπει να αντικατο-

πτρίζεται στην τιμολόγηση των δικαιωμάτων προαίρεσης πώλησης, αλλά συχνά εμφανίζει παροδική ε-

σφαλμένη τιμολόγηση κατά τη διάρκεια των μεταβάσεων του κλίματος. 

4.1.2 Καθαρή πίεση αγοράς και ενημερωμένες συναλλαγές 

Η καθαρή πίεση αγοράς η ανισορροπία μεταξύ της ροής εντολών αγοράς και πώλησης ασκεί συστηματική 

επίδραση στις δομές της υπονοούμενης μεταβλητότητας στις αγορές επιλογών κρυπτονομισμάτων, δη-

μιουργώντας εκμεταλλεύσιμες αποκλίσεις από τα θεωρητικά μοντέλα τιμολόγησης. Σε αντίθεση με τις 

επιλογές μετοχών, όπου οι θεσμικοί διαμορφωτές της αγοράς παρέχουν συνεχή ρευστότητα, οι αγορές 

επιλογών κρυπτονομισμάτων παρουσιάζουν μικρότερη ρευστότητα και μεγαλύτερη ευαισθησία στην κα-

τευθυντική πίεση των συναλλαγών, ιδίως στα συμβόλαια εκτός χρήματος (OTM). 

Οι Ryu, Ryu και Yang (2023) διερευνούν πώς το επενδυτικό κλίμα εκδηλώνεται μέσω της συναλλακτικής 

συμπεριφοράς και επηρεάζει τη δυναμική της υπονοούμενης μεταβλητότητας και τις δομές του «χαμόγε-

λου της μεταβλητότητας» χρησιμοποιώντας δεδομένα υψηλής συχνότητας εντός της ημέρας. Η ανάλυσή 

τους ταξινομεί τις συναλλαγές ανά τύπο επενδυτή (εγχώριοι ιδιώτες, εγχώρια ιδρύματα, ξένα ιδρύματα) 
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και χρηματικότητα δικαιωμάτων προαίρεσης (ITM, ATM, OTM), αποκαλύπτοντας ότι το κλίμα των εγ-

χώριων ιδιωτών επενδυτών παρουσιάζει την ισχυρότερη σχέση με τις αλλαγές στην υπονοούμενη μετα-

βλητότητα. Κρίσιμα, αυτή η επίδραση του κλίματος είναι πιο έντονη για τα OTM options ακριβώς τα συμ-

βόλαια που προσφέρουν τη μέγιστη μόχλευση και προσελκύουν τους noise traders. 

Ο μηχανισμός λειτουργεί μέσω της τιμολόγησης βάσει της ζήτησης: όταν οι απαισιόδοξοι επενδυτές συσ-

σωρεύουν OTM puts για σκοπούς αντιστάθμισης ή κερδοσκοπίας, η καθαρή πίεση αγοράς αυξάνει τις 

υπονοούμενες μεταβλητότητες πέρα από τα επίπεδα που δικαιολογούνται από τις προσδοκίες για την πραγ-

ματοποιημένη μεταβλητότητα. Αυτό δημιουργεί μια απότομη αύξηση του χαμόγελου μεταβλητότητας, που 

ποσοτικοποιείται μέσω της κλίσης της υπονοούμενης μεταβλητότητας: 

𝐼𝑉𝑆𝑡  =  𝐼𝑉𝑡
(𝑂𝑇𝑀 𝑃𝑢𝑡)

−  𝐼𝑉𝑡
(𝐴𝑇𝑀 𝐶𝑎𝑙𝑙)  =  𝛼 +  𝛽 · 𝑆𝑒𝑛𝑡𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡𝑡

(𝐼𝑛𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑢𝑎𝑙)  +  𝛾 · 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑠𝑡  +  𝜀𝑡     (4.1.2) 

Οι Ryu et al. (2023) τεκμηριώνουν ότι οι υψηλότεροι δείκτες put-call (PCR), που υποδηλώνουν απαισιό-

δοξο κλίμα, οδηγούν σε σημαντικά πιο απότομες κλίσεις της υπονοούμενης μεταβλητότητας. Αυτή η σχέση 

διατηρείται μετά τον έλεγχο των υποκείμενων αποδόσεων, της δραστηριότητας συναλλαγών μελλοντικής 

εκπλήρωσης και των μεταβλητών της μικροδομής της αγοράς δικαιωμάτων προαίρεσης, υποδηλώνοντας 

πραγματική εσφαλμένη τιμολόγηση που οφείλεται στο κλίμα και όχι σε εξηγήσεις που βασίζονται στον 

κίνδυνο. 

Για τα κρυπτονομίσματα, όπου η συμμετοχή των ιδιωτών επενδυτών είναι σημαντική, τα αποτελέσματα 

της εσφαλμένης τιμολόγησης ενισχύονται. Οι John και Li (2025) εξετάζουν τους καθοριστικούς παράγο-

ντες της μεταβλητότητας του Bitcoin και διαπιστώνουν ότι οι καινοτομίες της Robinhood στον τομέα των 

συναλλαγών λιανικής προβλέπουν θετικά τις συνεχείς συνιστώσες της μεταβλητότητας, ενώ ο όγκος συ-

ναλλαγών του Monero (που συχνά συνδέεται με χρήστες που επιδιώκουν την ανωνυμία) προβλέπει τις 

απότομες μεταβολές. Αυτή η ετερογένεια των τύπων συναλλασσομένων δημιουργεί σαφείς ανισορροπίες: 

οι ροές λιανικής επηρεάζουν τη διάχυτη μεταβλητότητα μέσω της επίμονης πίεσης αγοράς, ενώ οι ενημε-

ρωμένοι συναλλασσόμενοι που χρησιμοποιούν κρυπτονομίσματα με έμφαση στην προστασία της ιδιωτι-

κής ζωής σηματοδοτούν τον κίνδυνο ασυνεχούς ανατι 

Οι πληροφορίες σχετικά με την ανισορροπία των εντολών έχουν άμεσες εφαρμογές στις αλγοριθμικές 

στρατηγικές επιλογών: 

• Αρμπιτράζ μεταβλητότητας: Οι αλγόριθμοι μπορούν να προσδιορίσουν πότε η καθαρή 

πίεση αγοράς προκαλεί προσωρινές αποκλίσεις μεταξύ της υπονοούμενης και της προβλεπόμενης 

πραγματοποιημένης μεταβλητότητας, δημιουργώντας θέσεις που αποκομίζουν κέρδη από την ε-

πιστροφή στη μέση τιμή. 

• Σκεύες συναλλαγών: Η συστηματική παρακολούθηση της ροής εντολών συγκεκριμένου 

τύπου επενδυτών επιτρέπει την πρόβλεψη των στρεβλώσεων της διακύμανσης, επιτρέποντας 

στους επενδυτές να τοποθετηθούν σε διακυμάνσεις (π.χ. αντιστροφές κινδύνου) πριν από τις διορ-

θώσεις. 

• Παροχή ρευστότητας: Αναγνωρίζοντας ότι οι ανισορροπίες που προκαλούνται από τους 

ιδιώτες επενδυτές είναι μέσης επαναφοράς, αλλά οι ανισορροπίες των θεσμικών επενδυτών μπο-

ρεί να είναι ενημερωμένες, οι αλγόριθμοι μπορούν να διαστρωματοποιήσουν τις στρατηγικές δη-

μιουργίας αγοράς με βάση την εξαγωγή συμπερασμάτων για τον τύπο του αντισυμβαλλομένου. 

Η βιβλιογραφία για τις ενημερωμένες συναλλαγές παρέχει πρόσθετο πλαίσιο. Η έρευνα για τα παράγωγα 

VIX (Huang, Huang, & Wang, 2024) τεκμηριώνει ανώμαλες ανισορροπίες εντολών στις επιλογές VIX πριν 

από τις ανακοινώσεις της Ομοσπονδιακής Επιτροπής Ανοικτής Αγοράς (FOMC), με τις επιλογές πώλησης 

να εμφανίζουν ισχυρότερα σήματα ενημερωμένων συναλλαγών από τις επιλογές αγοράς. Ενώ η μελέτη 

αυτή επικεντρώνεται στα παραδοσιακά παράγωγα μεταβλητότητας, η μεθοδολογία επεκτείνεται φυσικά 

στις αγορές επιλογών κρυπτονομισμάτων, όπου οι μακροοικονομικές ανακοινώσεις, οι ρυθμιστικές εξελί-

ξεις και οι ενημερώσεις πρωτοκόλλων δημιουργούν συγκρίσιμες ασυμμετρίες πληροφοριών. 
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4.1.3 Κίνδυνος κατάρρευσης, ακραία γεγονότα και «φάλαινες» 

Οι αγορές κρυπτονομισμάτων παρουσιάζουν σημαντικά πιο πυκνές ουρές και πιο συχνά ακραία γεγονότα 

σε σύγκριση με τις παραδοσιακές κατηγορίες περιουσιακών στοιχείων, εν μέρει λόγω της συγκέντρωσης 

των συμμετοχών σε μεγάλους επενδυτές, οι οποίοι ονομάζονται κοινώς «φάλαινες». Αυτοί οι μεγάλοι κά-

τοχοι που συνήθως ελέγχουν 500 ή περισσότερες μονάδες Bitcoinδιαθέτουν τεράστια ικανότητα να επη-

ρεάζουν τις τιμές μέσω των προτύπων συναλλαγών τους, δημιουργώντας φαινόμενα συμπεριφορικής με-

τάδοσης που διαδίδονται σε ολόκληρο το οικοσύστημα των κρυπτονομισμάτων. 

Οι Magner και Sanhueza (2025) παρέχουν νέα εμπειρικά στοιχεία σχετικά με τη μετάδοση των φαινομένων 

των «φαλαινών» Bitcoin, χρησιμοποιώντας μοντέλα αυτοπαλινδρόμησης διανυσματικών παραμέτρων που 

μεταβάλλονται με το χρόνο (TVP-VAR) που εφαρμόζονται σε δεδομένα συναλλαγών blockchain υψηλής 

συχνότητας από το κανάλι Whale Alert Telegram. Ταξινομούν τις συναλλαγές των «φαλαινών» ανά τύπο 

πορτοφολιού και κατεύθυνση κίνησης, δημιουργώντας σήματα που διακρίνουν μεταξύ στρατηγικής συσ-

σώρευσης (αναλήψεις από ανταλλακτήρια σε άγνωστα πορτοφόλια), προθέσεων εκκαθάρισης (μεταφορές 

σε ανταλλακτήρια) και ουδέτερων κινήσεων. Τα ευρήματά τους δείχνουν ότι η δραστηριότητα των «φα-

λαινών» αντιπροσωπεύει ένα αυξανόμενο μερίδιο της διακύμανσης των αποδόσεων στα κύρια κρυπτονο-

μίσματα καθώς επεκτείνεται ο χρονικός ορίζοντας, με τα φαινόμενα μετάδοσης να αυξάνονται από 2,78% 

σε διαστήματα μιας ώρας σε 4,68% σε διαστήματα 24 ωρών. 

Ο μηχανισμός μετάδοσης λειτουργεί μέσω δύο καναλιών. Πρώτον, η διαφάνεια της αλυσίδας μπλοκ επι-

τρέπει την παρακολούθηση σε πραγματικό χρόνο των συναλλαγών των «φάλαινων», οι οποίες διαδίδονται 

γρήγορα στις πλατφόρμες κοινωνικών μέσων και στις κοινότητες συναλλαγών. Δεύτερον, ελλείψει θεμε-

λιωδών σημείων αναφοράς για την αποτίμηση, οι επενδυτές κρυπτονομισμάτων βασίζονται σε μεγάλο 

βαθμό στα σήματα τιμών και όγκου, γεγονός που τους καθιστά ιδιαίτερα ευάλωτους στη συμπεριφορά του 

κοπαδιού που προκαλείται από την ορατή δραστηριότητα των μεγάλων κατόχων. Η γενικευμένη ανάλυση 

της διακύμανσης του σφάλματος πρόβλεψης (GFEVD) ποσοτικοποιεί αυτή τη διάχυση: 

𝜑𝑖𝑗 , 𝑘(𝐻) =
[𝛴(ℎ=0)

(𝐻−1) 𝛹𝑖𝑗 , 𝑘(ℎ)
2]

[𝛴𝑗=1
𝑁 𝛴ℎ=0

𝐻−1 𝛹_𝑖𝑗, 𝑘(ℎ)²]
  (4.1.3𝑎)  

όπου𝜑𝑖𝑗 , 𝑘(𝐻) δηλώνει το ποσοστό της διακύμανσης του σφάλματος πρόβλεψης H-step-ahead στο κρυ-

πτονόμισμα i που αποδίδεται σε κλυδωνισμούς από τη δραστηριότητα των μεγάλων επενδυτών j στο χρόνο 

k. Οι Magner και Sanhueza εισάγουν έναν δείκτη Whale Hit που μετρά τη συχνότητα με την οποία οι 

κινήσεις των «φάλαινών» Bitcoin δημιουργούν ισχυρότερες επιπτώσεις από τις ατομικές διαταραχές των 

κρυπτονομισμάτων, διαπιστώνοντας ότι ο δείκτης αυτός αυξάνεται από 2,38% σε μία ώρα σε 17,62% σε 

24 ώρες, επιβεβαιώνοντας ότι τα σήματα των «φαλαινών» εντείνονται με την πάροδο του χρόνου, καθώς 

οι αγορές αφομοιώνουν τις επιπτώσεις των συναλλαγών. 

Οι επιπτώσεις για τις συναλλαγές επιλογών είναι πολύπλευρες. Πρώτον, η δραστηριότητα των «φάλαινών» 

δημιουργεί κίνδυνο άλματος που είναι εν μέρει προβλέψιμος, δεδομένης της παρακολούθησης της αλυσί-

δας μπλοκ σε πραγματικό χρόνο. Οι αλγόριθμοι που ενσωματώνουν ροές συναλλαγών «φάλαινών» μπο-

ρούν να προσαρμόσουν τις συχνότητες αντιστάθμισης δέλτα και να αυξήσουν προληπτικά τα όρια έκθεσης 

γάμμα κατά τη διάρκεια περιόδων αυξημένης δραστηριότητας «φάλαινών». Δεύτερον, η ασύμμετρη φύση 

του αντίκτυπου των «φάλαινών» με τις καταθέσεις σε χρηματιστήρια (που σηματοδοτούν πίεση πώλησης) 

να δημιουργούν ισχυρότερες επιπτώσεις από τις αναλήψεις δημιουργεί προβλέψιμες στρεβλώσεις put-call 

skew. Τρίτον, η τιμολόγηση του κινδύνου ουράς πρέπει να λαμβάνει υπόψη την κατανομή των αποδόσεων 

με παχιά ουρά που προκαλείται από τις ασυνέχειες που προκαλούν οι «φάλαινες». 

Συμπληρωματικά στοιχεία από τους John και Li (2025) αποδεικνύουν ότι η αποσύνθεση της πραγματοποι-

ημένης μεταβλητότητας του Bitcoin αποκαλύπτει διακριτές συνεχείς και απότομες συνιστώσες, με την 

απότομη μεταβλητότητα να σχετίζεται θετικά με τον όγκο συναλλαγών του Monero ένα υποκατάστατο για 

εξελιγμένες, ενδεχομένως ενημερωμένες συναλλαγές. Αυτό υποδηλώνει ότι ο κίνδυνος κατάρρευσης στις 

αγορές κρυπτονομισμάτων αντανακλά όχι μόνο τις συναλλαγές των «φάλαινών», αλλά και τη δραστηριό-

τητα των ενημερωμένων επενδυτών που επιδιώκουν εκτελέσεις με ενισχυμένη προστασία της ιδιωτικότη-

τας. Η συνύπαρξη των κινήσεων των «φάλαινών» και των ενημερωμένων συναλλαγών μέσω νομισμάτων 
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ιδιωτικότητας μπορεί να ενισχύσει τον κίνδυνο ουράς πέραν αυτού που προβλέπει κάθε ένα από τα δύο 

σήματα ξεχωριστά. 

Τα μοντέλα τιμολόγησης επιλογών πρέπει επομένως να ενσωματώνουν ξεχωριστές συνιστώσες διάχυσης 

και άλματος με ένταση που μεταβάλλεται με το χρόνο: 

𝑑𝑆 𝑡
𝑆𝑡
 
=  𝜇𝑑𝑡 + 𝜎𝑐  𝑑𝑊𝑡  +  (𝑒

𝐽 − 1)𝑑𝑁𝑡  (4.1.3𝑏) 

όπου𝜎𝑐 αντιπροσωπεύει τη συνεχή μεταβλητότητα, J καταγράφει την κατανομή του μεγέθους των απότο-

μων μεταβολών και𝑁𝑡 είναι μια διαδικασία Poisson με ένταση𝜆𝑡  που εξαρτάται από δείκτες δραστηριότη-

τας των «φάλαινων» και δείκτες ενημερωμένων συναλλαγών. Η ακριβής εκτίμηση της απότομης μεταβλη-

τότητας (𝜆𝑡  ) απαιτεί την ενσωμάτωση δεδομένων blockchain, ανισορροπιών στη ροή των εντολών και 

ακραίων συναισθημάτων μια μη τετριμμένη πρόκληση βαθμονόμησης για αλγοριθμικά συστήματα. 

Τα μέτρα κινδύνου κατάρρευσης, όπως η αρνητική υπό όρους ασυμμετρία (NCSKEW) και η μεταβλητό-

τητα από κάτω προς τα πάνω (DUVOL), παρουσιάζουν ισχυρές προγνωστικές σχέσεις με τους δείκτες 

συναισθημάτων (Anastasiou et al., 2021), αλλά οι συναλλαγές των «φάλαινών» παρέχουν μια ορθογώνια 

πηγή πληροφοριών για τον κίνδυνο ουράς. Οι αλγόριθμοι που συνδυάζουν προγνωστικούς δείκτες κατάρ-

ρευσης βάσει συναισθημάτων με την παρακολούθηση της δραστηριότητας των «φάλαινών» επιτυγχάνουν 

ανώτερη διαχείριση κινδύνου, διακρίνοντας μεταξύ ευρείας πώλησης που προκαλείται από φόβο και συ-

γκεντρωμένων διαταραχών που προκαλούνται από «φάλαινες». 

4.1.4 Επιπτώσεις στην ανίχνευση καθεστώτος 

Η εξάρτηση των συμπεριφορικών επιδράσεων στις αγορές κρυπτονομισμάτων από το καθεστώς απαιτεί 

δυναμικά αλγοριθμικά πλαίσια ικανά να ανιχνεύουν διαρθρωτικές αλλαγές και να προσαρμόζουν ανάλογα 

τις παραμέτρους της στρατηγικής. Τα παραδοσιακά μοντέλα τιμολόγησης και αντιστάθμισης επιλογών που 

βασίζονται σε στατική δυναμική μεταβλητότητας αποτυγχάνουν καταστροφικά κατά τη μετάβαση από το 

ένα καθεστώς στο άλλο, δημιουργώντας σημαντικές απώλειες για τις στατικές αλγοριθμικές στρατηγικές. 

Αυτή η ενότητα συνθέτει στοιχεία σχετικά με τις μεθοδολογίες ανίχνευσης καθεστώτος και τον κρίσιμο 

ρόλο τους στο σχεδιασμό αλγοριθμικών συστημάτων συναλλαγών. 

Οι Bourghelle et al. (2022) χρησιμοποιούν ένα πλαίσιο ομαλής μετάβασης για να χαρακτηρίσουν τρία 

διακριτά καθεστώτα μεταβλητότητας-συναισθήματος στις αγορές Bitcoin. Η εμπειρική τους προδιαγραφή 

προσδιορίζει τις μεταβάσεις καθεστώτος μέσω παραμέτρων κατωφλίου που διέπουν τη λειτουργική σχέση 

μεταξύ συναισθήματος και μεταβλητότητας. Στο ήρεμο καθεστώς (Καθεστώς 1), που χαρακτηρίζεται από 

χαμηλά επίπεδα μεταβλητότητας, τα συναισθήματα ασκούν σταθεροποιητική αρνητική επίδραση. Το κα-

θεστώς σχηματισμού φούσκας (Καθεστώς 2) εμφανίζεται όταν η μεταβλητότητα υπερβαίνει ένα κρίσιμο 

όριο, οπότε η σχέση συναισθήματος-μεταβλητότητας γίνεται θετική, καθώς ο αισιοδοξισμός και η ανά-

ληψη κινδύνου ενισχύουν αμοιβαία ο ένας τον άλλον. Τέλος, το καθεστώς κατάρρευσης (Καθεστώς 3) 

ενεργοποιείται σε ακραία επίπεδα μεταβλητότητας, όπου το αρνητικό συναίσθημα επιταχύνει την καθοδική 

πορεία των τιμών. 

Η δυναμική αλλαγής καθεστώτος μπορεί να τυποποιηθεί μέσω μιας προδιαγραφής GARCH αλλαγής Mar-

kov: 

𝜎𝑡   ² | 𝑆𝑡 = 𝑗 =  𝜔𝑗  +  𝛼𝑗 𝜀𝑡−1² + 𝛽𝑗  𝜎(𝑡−1)
2  +  𝛾𝑗 𝑆𝑒𝑛𝑡𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡𝑡  (4.1.4𝑎) 

όπου𝑆𝑡  ∈  {1,2,3} δηλώνει τη λανθάνουσα μεταβλητή κατάστασης που διέπει την ιδιότητα μέλους του 

καθεστώτος, και οι παράμετροι {𝜔𝑗 , 𝛼𝑗 , 𝛽𝑗 , 𝛾𝑗 } που είναι συγκεκριμένες για κάθε καθεστώς αποτυπώνουν 

τη διακριτή επιμονή της μεταβλητότητας και την ευαισθησία του κλίματος σε όλες τις καταστάσεις. Οι 

πιθανότητες μετάβασης𝑃(𝑆𝑡 = 𝑗 | 𝑆(𝑡−1) = 𝑖) εκτιμώνται μέσω της μέγιστης πιθανοφάνειας, με τις συμπε-

ράσματα για το καθεστώς να ενημερώνονται αναδρομικά μέσω του φιλτραρίσματος Hamilton. 
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Οι Ardia, Bluteau και Rüede (2019) αποδεικνύουν ότι η δυναμική μεταβλητότητας του Bitcoin GARCH 

παρουσιάζει σημαντικές αλλαγές καθεστώτος, με διαρθρωτικές αλλαγές που αντιστοιχούν σε σημαντικά 

γεγονότα της αγοράς, όπως ανακοινώσεις ρυθμιστικών αρχών, παραβιάσεις ανταλλακτηρίων και κύκλοι 

μείωσης κατά το ήμισυ. Η μεθοδολογία τους χρησιμοποιεί ανίχνευση σημείου αλλαγής Bayesian για τον 

ενδογενή προσδιορισμό των ημερομηνιών αλλαγής, αποκαλύπτοντας ότι τα συμβατικά μοντέλα GARCH 

ενός καθεστώτος συστηματικά αποτιμούν εσφαλμένα τις επιλογές κατά τις περιόδους μετάβασης λόγω της 

αστάθειας των παραμέτρων. 

Για την αλγοριθμική διαπραγμάτευση δικαιωμάτων προαίρεσης, η ανίχνευση καθεστώτος επιτρέπει διά-

φορες κρίσιμες προσαρμογές: 

• Επανακαλιμπράρισμα παραμέτρων: Οι παράμετροι του μοντέλου μεταβλητότητας, οι 

δομές συσχέτισης και οι εντάσεις άλματος απαιτούν εκτίμηση υπό όρους καθεστώτος. Οι στατικές 

βαθμονομήσεις που χρησιμοποιούν δεδομένα πλήρους δείγματος δημιουργούν σημαντικά σφάλ-

ματα τιμολόγησης κατά τη διάρκεια των μεταβάσεων καθεστώτος. 

• Αλλαγή στρατηγικής: Διαφορετικά καθεστώτα ευνοούν διαφορετικές στρατηγικές επι-

λογών. Τα ήρεμα καθεστώτα υποστηρίζουν στρατηγικές πώλησης μεταβλητότητας και συλλογής 

ασφαλίστρων, ενώ τα καθεστώτα δημιουργίας φουσκών ευνοούν τις μακροπρόθεσμες θέσεις με-

ταβλητότητας και τα καθεστώτα κατάρρευσης δικαιολογούν προστατευτική αντιστάθμιση και με-

τριασμό του κινδύνου ουράς. 

• Προσαρμογή ορίου κινδύνου: Τα όρια Value-at-Risk (VaR), οι περιορισμοί στο μέγεθος 

των θέσεων και τα όρια μόχλευσης πρέπει να εξαρτώνται από το καθεστώς, ώστε να αποφεύγεται 

η υπερβολική ανάληψη κινδύνου κατά τη διάρκεια περιόδων μεταβλητότητας ή η υπερβολικά 

συντηρητική τοποθέτηση κατά τη διάρκεια περιόδων ηρεμίας. 

• Σταθμισμένη στάθμιση των σημάτων συναισθήματος: Η προγνωστική ισχύς των δεικτών 

συναισθήματος και προσοχής ποικίλλει ανάλογα με το καθεστώς. Οι αλγόριθμοι πρέπει να σταθ-

μίζουν δυναμικά αυτά τα σήματα με βάση τις πιθανότητες του καθεστώτος, δίνοντας έμφαση στο 

συναίσθημα κατά τη διάρκεια της δημιουργίας φούσκας, αλλά μειώνοντας την έμφαση κατά τη 

διάρκεια περιόδων ηρεμίας. 

Η ταξινόμηση των καθεστώτων σε πραγματικό χρόνο παρουσιάζει υπολογιστικές προκλήσεις. Το αναδρο-

μικό φίλτρο Hamilton παρέχει βέλτιστες εκτιμήσεις πιθανότητας καθεστώτος, αλλά απαιτεί συνεχή επανε-

κτίμηση καθώς φτάνουν νέα δεδομένα. Οι προσεγγιστικές μέθοδοι περιλαμβάνουν ταξινομήσεις βάσει ο-

ρίων που χρησιμοποιούν ποσοστιαίες τιμές πραγματοποιημένης μεταβλητότητας, δοκιμές σταθερότητας 

παραμέτρων κινούμενου παραθύρου και ταξινομητές μηχανικής μάθησης που έχουν εκπαιδευτεί σε ιστο-

ρικά δεδομένα με ετικέτες καθεστώτος. 

Οι Aras et al. (2025) αποδεικνύουν ότι τα συνδυασμένα μοντέλα που ενσωματώνουν δείκτες προσοχής 

(GTCA) με μετρήσεις αβεβαιότητας επιτυγχάνουν ανώτερη απόδοση πρόβλεψης εκτός δείγματος, υποδη-

λώνοντας ότι η ακρίβεια ανίχνευσης καθεστώτος βελτιώνεται όταν τα σήματα συμπεριφοράς συμπληρώ-

νουν την ταξινόμηση βάσει μεταβλητότητας. Το πλαίσιο GARCH-MIDAS τους προσαρμόζεται σε δεδο-

μένα μικτής συχνότητας, επιτρέποντας την ενσωμάτωση δεικτών συναισθήματος χαμηλότερης συχνότητας 

με δεδομένα απόδοσης υψηλής συχνότητας. 

Η πρακτική εφαρμογή αλγορίθμων προσαρμοσμένων στο καθεστώς απαιτεί την εξισορρόπηση της αντα-

πόκρισης με τη σταθερότητα. Η υπερβολικά ευαίσθητη ανίχνευση καθεστώτος δημιουργεί υπερβολική ε-

ναλλαγή παραμέτρων και κόστος συναλλαγών, ενώ η αργή ανίχνευση εκθέτει τις στρατηγικές σε κινδύνους 

που σχετίζονται με το καθεστώς. Η βέλτιστη ρύθμιση περιλαμβάνει την ελαχιστοποίηση του συνδυασμέ-

νου κόστους εσφαλμένης ταξινόμησης καθεστώτος και του κόστους προσαρμογής παραμέτρων: 

𝑚𝑖𝑛𝜃 𝐸[𝐿(Ŝ𝑡 , 𝑆𝑡) +  𝜅 · 𝐼 (𝜃𝑡  ≠  𝜃(𝑡−1))]  (4.1.4𝑏) 
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όπου L(·) αντιπροσωπεύει την απώλεια ταξινόμησης καθεστώτος,Ŝ𝑡 δηλώνει το εκτιμώμενο καθεστώς,𝑆𝑡   
είναι το πραγματικό λανθάνον καθεστώς,𝜃𝑡 καταγράφει τις παραμέτρους της στρατηγικής και κ παραμε-

τροποιεί τα κόστη προσαρμογής. Οι λύσεις συνήθως περιλαμβάνουν την εξομάλυνση της πιθανότητας κα-

θεστώτος ή την απαίτηση υπέρβασης των ορίων διάρκειας πριν από την ενεργοποίηση των ενημερώσεων 

παραμέτρων. 

Εμπειρικά backtests που αναφέρονται σε πολλαπλές μελέτες επιβεβαιώνουν ότι οι στρατηγικές προσαρμο-

γής στο καθεστώς υπερτερούν σημαντικά των στατικών εναλλακτικών λύσεων. Οι Bourghelle et al. (2022) 

τεκμηριώνουν ότι η συνεκτίμηση των επιδράσεων του κλίματος που εξαρτώνται από το καθεστώς μειώνει 

τα σφάλματα πρόβλεψης της μεταβλητότητας κατά περίπου 15-20% σε σχέση με τις προδιαγραφές ενός 

καθεστώτος. Ομοίως, οι στρατηγικές συναλλαγών επιλογών που εξαρτώνται από το καθεστώς παρουσιά-

ζουν υψηλότερους δείκτες Sharpe και μικρότερες μέγιστες μειώσεις, ιδίως κατά τη διάρκεια περιόδων κρί-

σης, όταν οι μεταβάσεις καθεστώτος είναι πιο έντονες. 

Η ενσωμάτωση συμπεριφορικών σημάτων, η παρακολούθηση της δραστηριότητας των «φάλαινών» και η 

ανίχνευση καθεστώτος δημιουργούν ένα ολοκληρωμένο πλαίσιο για την προσαρμοστική αλγοριθμική δια-

πραγμάτευση επιλογών στις αγορές κρυπτονομισμάτων. Σε αντίθεση με τις παραδοσιακές αγορές παραγώ-

γων, όπου οι ανωμαλίες τιμολόγησης εξαλείφονται γρήγορα μέσω της αρμπιτράζ, οι αγορές επιλογών κρυ-

πτονομισμάτων παρουσιάζουν επίμονες συμπεριφορικές ανεπάρκειες που μπορούν να αξιοποιηθούν μέσω 

εξελιγμένων αλγοριθμικών συστημάτων. Η πρόκληση δεν έγκειται στον εντοπισμό μεμονωμένων επιδρά-

σεων συναισθήματα, προσοχή, ανισορροπίες στη ροή των εντολών, συναλλαγές μεγάλων επενδυτών αλλά 

μάλλον στη σύνθεση αυτών των σημάτων σε συνεκτικούς κανόνες διαπραγμάτευσης που εξαρτώνται από 

το καθεστώς και προσαρμόζονται στη ραγδαία εξελισσόμενη δομή της μικροδομής της αγοράς κρυπτονο-

μισμάτων. 

 

4.2 Τεχνικοί κανόνες συναλλαγών και στρατηγικές αναφοράς 

Οι τεχνικοί κανόνες συναλλαγών χρησιμεύουν ως βασικά σημεία αναφοράς για την αξιολόγηση της από-

δοσης των προηγμένων αλγοριθμικών στρατηγικών συναλλαγών, ιδίως στο πλαίσιο των αγορών επιλογών 

κρυπτονομισμάτων, όπου τα παραδοσιακά πλαίσια αποτίμησης ενδέχεται να αποδειχθούν ανεπαρκή. Ενώ 

οι προσεγγίσεις μηχανικής μάθησης και βαθιάς μάθησης έχουν επιδείξει αξιοσημείωτες δυνατότητες ανα-

γνώρισης προτύπων, η καθιέρωση αυστηρών συγκρίσεων βάσης παραμένει κρίσιμη για τον προσδιορισμό 

του κατά πόσον τα εξελιγμένα μοντέλα καταγράφουν πραγματικά εκμεταλλεύσιμες ανεπάρκειες της αγο-

ράς ή απλώς προσαρμόζονται υπερβολικά στα ιστορικά δεδομένα (Deprez & Frömmel, 2024; Gerritsen et 

al., 2020). Το παρόν κεφάλαιο τοποθετεί τους κλασικούς τεχνικούς δείκτες και τις υβριδικές τους επεκτά-

σεις ως μεθοδολογικά σημεία αναφοράς και όχι ως τελικές λύσεις συναλλαγών, τονίζοντας τον ρόλο τους 

στην επικύρωση πιο σύνθετων προσεγγίσεων μέσω διαφανών, αναπαραγώγιμων μετρήσεων απόδοσης. 

Η αγορά παραγώγων κρυπτονομισμάτων παρουσιάζει μοναδικές προκλήσεις που τη διαφοροποιούν από 

τις παραδοσιακές επιλογές μετοχών: ακραία καθεστώτα μεταβλητότητας, κύκλοι συναλλαγών 24/7, ασύμ-

μετρα προφίλ ρευστότητας και ταχέως εξελισσόμενη δυναμική μικροδομής (Bouri et al., 2019a; Dyhrberg 

et al., 2018). Κατά συνέπεια, οι στρατηγικές αναφοράς πρέπει να λαμβάνουν υπόψη το κόστος συναλλα-

γών, το οποίο μπορεί να διαφέρει κατά τάξεις μεγέθους μεταξύ των χώρων διαπραγμάτευσης, τη μερολη-

ψία επιβίωσης σε ιστορικά σύνολα δεδομένων όπου πολλά χρηματιστήρια έχουν σταματήσει τη λειτουργία 

τους, και την χρονική αστάθεια των τεχνικών προτύπων σε αναδυόμενες αγορές. Το παρόν κεφάλαιο συν-

θέτει πρόσφατα εμπειρικά στοιχεία σχετικά με την απόδοση των τεχνικών κανόνων διαπραγμάτευσης στις 

αγορές κρυπτονομισμάτων, ενώ παράλληλα καθιερώνει μεθοδολογικά πρότυπα για τη σύγκριση των συ-

στημάτων μηχανικής μάθησης με τις κλασικές βάσεις αναφοράς. 

4.2.1 Κλασικοί τεχνικοί δείκτες 

Οι κλασικοί τεχνικοί δείκτες παρέχουν τη βασική βάση για την κατασκευή δεικτών αναφοράς στην έρευνα 

για τις αλγοριθμικές συναλλαγές. Αυτοί οι δείκτες μετατρέπουν τις χρονοσειρές τιμών και όγκων σε 
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τυποποιημένα σήματα μέσω καθοριστικών μαθηματικών πράξεων, επιτρέποντας τη συστηματική αξιολό-

γηση σε διάφορες συνθήκες αγοράς . Οι πιο ευρέως χρησιμοποιούμενοι δείκτες στην έρευνα για τα κρυ-

πτονομίσματα περιλαμβάνουν τα Bollinger Bands, το Moving Average Convergence Divergence (MACD), 

το Relative Strength Index (RSI), τα exponential moving average (EMA) crossovers και τα μέτρα που 

βασίζονται στον όγκο, όπως το On-Balance Volume (OBV) (Parente et al., 2024; Darmawan et al., 2024). 

Τα Bollinger Bands, που εισήχθησαν από τον John Bollinger το 1983, κατασκευάζουν δυναμικά περιβλή-

ματα μεταβλητότητας γύρω από μια κινητή μέση γραμμή. Τα άνω και κάτω όρια υπολογίζονται χρησιμο-

ποιώντας τον τύπο:𝐵𝑂𝐿𝐷 =  𝑀𝐴(𝑇𝑃, 𝑛)  −  𝑚 ×  𝜎(𝑇𝑃, 𝑛) 𝑎𝑛𝑑 𝐵𝑂𝐿𝑈 =  𝑀𝐴(𝑇𝑃, 𝑛)  +  𝑚 ×
 𝜎(𝑇𝑃, 𝑛), όπου TP αντιπροσωπεύει την τυπική τιμή, n δηλώνει την περίοδο αναδρομής, m είναι ο πολλα-

πλασιαστής της τυπικής απόκλισης (συνήθως 2) και σ αντιπροσωπεύει την τυπική απόκλιση (Ni et al., 

2020). Εμπειρικά στοιχεία από τις αγορές μετοχών της Ταϊβάν δείχνουν ότι οι αντίθετες στρατηγικές στις 

χαμηλότερες ζώνες παράγουν στατιστικά σημαντικές θετικές ανώμαλες αποδόσεις, ενώ οι στρατηγικές 

δυναμικής αποδεικνύονται πιο αποτελεσματικές στις ανώτερες ζώνες, αμφισβητώντας την συμβατική ερ-

μηνεία των Bollinger Bands ως καθαρών δεικτών επιστροφής στη μέση τιμή. Στις αγορές κρυπτονομισμά-

των, οι Darmawan et al. (2024) τεκμηριώνουν ότι οι ελεγκτές ασαφούς λογικής σε συνδυασμό με τα Bol-

linger Bands επιτυγχάνουν ακρίβεια ταξινόμησης 92,47% κατά τη διάρκεια των γεγονότων halving του 

Bitcoin, υποδηλώνοντας ότι οι παραβιάσεις των ζωνών περιέχουν προγνωστικές πληροφορίες πέραν των 

απλών σημάτων υπεραγοράς/υπεραγοράς. 

Ο δείκτης MACD, που αναπτύχθηκε από τον Gerald Appel το 1979, μετατρέπει τους εκθετικούς κινητούς 

μέσους όρους σε ταλαντωτή ορμής μέσω του τύπου:𝑀𝐴𝐶𝐷 =  𝐸𝑀𝐴12(𝑡)  −  𝐸𝑀𝐴26(𝑡), όπου EMA12 

και EMA26 αντιπροσωπεύουν τους εκθετικούς κινητούς μέσους όρους των τιμών κλεισίματος για 12 και 

26 περιόδους (Kothapalli et al., 2022). Το ιστόγραμμα MACD, που προκύπτει από την αφαίρεση μιας 

γραμμής σήματος EMA 9 περιόδων από τη γραμμή MACD, προσδιορίζει πιθανές αντιστροφές τάσεων 

μέσω διασταυρώσεων της γραμμής μηδέν και μοτίβων απόκλισης. Όταν συνδυάζονται με συνθήκες συ-

μπίεσης Bollinger Band, τα σήματα MACD επιδεικνύουν ενισχυμένη προγνωστική ισχύ στον προσδιορι-

σμό ευκαιριών ξεμπλοκαρίσματος, ιδίως σε κρυπτονομίσματα υψηλής μεταβλητότητας (Darmawan et al., 

2024). Ωστόσο, η εξάρτηση του δείκτη από σταθερές παραμέτρους αναδρομικής ανάλυσης (12, 26, 9) 

δημιουργεί προκλήσεις στις αγορές κρυπτονομισμάτων που χαρακτηρίζονται από δομές μεταβλητότητας 

που εξαρτώνται από το καθεστώς. 

Ο δείκτης σχετικής ισχύος ποσοτικοποιεί τη δυναμική μέσω του τύπου: 

𝑅𝑆𝐼 =  100 − 
100

(1 + 𝑅𝑆)
 (4.2.1𝑎)  

όπου RS ισούται με το μέσο κέρδος διαιρούμενο με τη μέση απώλεια κατά τη διάρκεια μιας συγκεκριμένης 

περιόδου, συνήθως 14 ημερών. Τιμές RSI άνω του 70 υποδηλώνουν συνθήκες υπεραγοράς, ενώ τιμές κάτω 

του 30 υποδηλώνουν συνθήκες υπερπώλησης. Στις εφαρμογές κρυπτονομισμάτων, ο RSI επιδεικνύει απο-

τελεσματικότητα που μεταβάλλεται με το χρόνο, με τους Deprez & Frömmel (2024) να τεκμηριώνουν ότι 

τα χαρτοφυλάκια που βασίζονται στον RSI επιδεικνύουν ανώτερη απόδοση προσαρμοσμένη στον κίνδυνο 

κατά τη διάρκεια των πτωτικών τάσεων της αγοράς, αλλά υποαποδίδουν κατά τη διάρκεια των παρατετα-

μένων ανοδικών τάσεων της αγοράς. Ο Ultimate Oscillator επεκτείνει αυτό το concept ενσωματώνοντας 

πολλαπλά χρονικά πλαίσια μέσω του τύπου:  

ULTOSC = 100 ×
[(
𝐴7

𝐵7
 × 4)+ (

𝐴14

𝐵14      
 × 2)+ (

𝐴28

𝐵28
)]

7
  (4.2.1𝑏)  

όπου An και Bn αντιπροσωπεύουν την πίεση αγοράς και τα αληθινά σύνολα εύρους σε n περιόδους, αντί-

στοιχα (Parente et al., 2024). Αυτή η δομή πολλαπλών περιόδων ενισχύει την αξιοπιστία του σήματος 

μειώνοντας τα ψευδή σήματα από θόρυβο ενός χρονικού πλαισίου. 

Οι διασταυρώσεις εκθετικών κινητών μέσων όρων παρέχουν σήματα που ακολουθούν την τάση μέσω συ-

στηματικής σύγκρισης βραχυπρόθεσμων και μακροπρόθεσμων EMA. Οι συνήθεις διαμορφώσεις περιλαμ-

βάνουν διασταυρώσεις περιόδων 1-20, 20-50, 50-100 και 1-50, με bullish σήματα που δημιουργούνται 

όταν τα ταχύτερα EMA διασταυρώνονται πάνω από τα πιο αργά EMA. Οι Deprez & Frömmel (2024) 
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αναλύουν 75.360 τεχνικούς κανόνες συναλλαγών σε πολλαπλά χρονικά πλαίσια Bitcoin και διαπιστώνουν 

ότι οι κανόνες που βασίζονται στο OBV υπερτερούν σταθερά των κανόνων κινητού μέσου όρου και φίλ-

τρου όσον αφορά τις αποδόσεις προσαρμοσμένες στον κίνδυνο. Ο δείκτης OBV, ο οποίος υπολογίζεται με 

τη σωρευτική προσθήκη του όγκου στις ημέρες ανόδου και την αφαίρεση του όγκου των συναλλαγών ( ) 

στις ημέρες πτώσης, καταγράφει τα πρότυπα συσσώρευσης/διανομής των θεσμικών επενδυτών που προη-

γούνται των κινήσεων των τιμών, προσφέροντας συμπληρωματικές πληροφορίες στους δείκτες που βασί-

ζονται αποκλειστικά στις τιμές. 

4.2.2 Υβριδικά συστήματα ML + τεχνικά συστήματα 

Η ενσωμάτωση αρχιτεκτονικών μηχανικής μάθησης με κλασικούς τεχνικούς δείκτες αντιπροσωπεύει μια 

μεθοδολογική εξέλιξη που διατηρεί την ερμηνευσιμότητα, ενώ καταγράφει τη μη γραμμική δυναμική της 

αγοράς πέρα από την εμβέλεια των συστημάτων που βασίζονται σε κανόνες. Οι υβριδικές προσεγγίσεις 

αξιοποιούν τους τεχνικούς δείκτες ως σχεδιασμένα χαρακτηριστικά που κωδικοποιούν την εξειδίκευση 

στον τομέα, μειώνοντας τη διαστατικότητα των ακατέργαστων δεδομένων τιμών-όγκου, ενώ παρέχουν στα 

μοντέλα ML προ-δομημένες αναπαραστάσεις των καταστάσεων της αγοράς. Πρόσφατες εξελίξεις αποδει-

κνύουν ότι αυτή η σύνθεση μπορεί να ξεπεράσει σημαντικά τόσο τους αυτόνομους τεχνικούς κανόνες όσο 

και τα μοντέλα ML που έχουν εκπαιδευτεί αποκλειστικά σε ακατέργαστα δεδομένα τιμών (Shrestha et al., 

2025; Parente et al., 2024). 

Οι Shrestha et al. (2025) προτείνουν ένα υβριδικό πλαίσιο που συνδυάζει την ανάλυση συναισθημάτων 

από τίτλους οικονομικών ειδήσεων, τεχνικούς δείκτες (RSI, Stochastic Oscillator, ADX, EMA, Bollinger 

Bands, OBV, MACD) και δομημένα πρωτόκολλα διαχείρισης κινδύνου. Η ομαδική τους προσέγγιση σε 

δώδεκα αρχιτεκτονικές ταξινομητών συμπεριλαμβανομένων των Support Vector Machines (SVM), Lo-

gistic Regression, XGBoost, Random Forest και διαφόρων διαμορφώσεων νευρωνικών δικτύωνεπιτυγχά-

νει σωρευτικές αποδόσεις 1.547,57% με διαχείριση κινδύνου, υπερβαίνοντας σημαντικά το βασικό επίπεδο 

500,09% της στρατηγικής «αγορά και διακράτηση» και τις αποδόσεις 1.315,99% χωρίς πρωτόκολλα κιν-

δύνου. Κρίσιμα, οι στρατηγικές διαχείρισης κινδύνου βελτιώνουν τους δείκτες Sharpe σε όλα τα ευμετά-

βλητα περιουσιακά στοιχεία, με τον δείκτη της Tesla να αυξάνεται από 0,586 σε 0,739, αποδεικνύοντας 

ότι τα υβριδικά συστήματα ML-technical επωφελούνται όχι μόνο από την ακρίβεια των προβλέψεων, αλλά 

και από τη συστηματική διαμόρφωση θέσεων και τους μηχανισμούς stop-loss που έχουν βαθμονομηθεί 

σύμφωνα με τις εκτιμήσεις μεταβλητότητας που προέρχονται από δείκτες. 

Η διαδικασία μηχανικής χαρακτηριστικών μετατρέπει τους ακατέργαστους δείκτες σε αναπαραστάσεις 

συμβατές με ML, διατηρώντας παράλληλα την ερμηνευτική τους αξία. Οι Parente et al. (2024) κατασκευ-

άζουν έναν 36-διάστατο διάνυσμα χαρακτηριστικών που συνδυάζει 23 μοτίβα κηροπηγίων (Three Black 

Crows, Doji, Engulfing, Hammer), 6 τεχνικούς ταλαντωτές (Bollinger Bands, RSI, ULTOSC, Close price 

percentage variation, Z-Score, Volume Z-Score), 4 σήματα EMA crossover και 3 χρονικά χαρακτηριστικά 

(μήνας, ημέρα της εβδομάδας, ώρα συνεδρίασης). Αυτή η δομημένη αναπαράσταση επιτρέπει στα συνελι-

κτικά νευρωνικά δίκτυα και στις επαναλαμβανόμενες αρχιτεκτονικές να μαθαίνουν ιεραρχικές εξαρτήσεις 

προτύπων που εκτείνονται πέρα από τους γραμμικούς συνδυασμούς που είναι εγγενείς στις κλασικές δια-

τυπώσεις δεικτών. Οι συγγραφείς τεκμηριώνουν στατιστικά σημαντικές βελτιώσεις στην ακρίβεια της τα-

ξινόμησης όταν τα τεχνικά χαρακτηριστικά συμπληρώνουν τα ακατέργαστα δεδομένα OHLCV, ιδιαίτερα 

για κρυπτονομίσματα που παρουσιάζουν ισχυρά καθεστώτα δυναμικής. 

Οι αρχιτεκτονικές βαθιάς μάθησης προσφέρουν σαφή πλεονεκτήματα για την επεξεργασία ακολουθιών 

τεχνικών δεικτών. Τα δίκτυα Long Short-Term Memory (LSTM), τα οποία διατηρούν τις καταστάσεις των 

κελιών μέσω μηχανισμών gating, μοντελοποιούν αποτελεσματικά τις χρονικές εξαρτήσεις στις χρονοσει-

ρές των δεικτών. Ο Santur (2023, αναφορά σε Shrestha et al., 2025) επιτυγχάνει ακρίβεια πρόβλεψης τά-

σεων 82% στα δεδομένα BIST30 χρησιμοποιώντας μοντέλα LSTM, δημιουργώντας κέρδη χαρτοφυλακίου 

39% σε 694 ημέρες συναλλαγών. Η αρχιτεκτονική LSTM επεξεργάζεται ακολουθίες διανυσμάτων δεικτών 

μέσω του τύπου: 

 𝑓𝑡 =  𝜎(𝑊𝑓 ·  [ℎ𝑡 − 1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑓), 𝑖𝑡 =  𝜎(𝑊𝑖 ·  [ℎ𝑡 − 1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑖), 𝐶̃𝑡 
=  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝐶 ·  [ℎ𝑡 − 1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝐶), 𝐶𝑡 =  𝑓𝑡 ⊙  𝐶𝑡 − 1 +  𝑖𝑡 ⊙ 𝐶̃𝑡, 𝑜𝑡 
=  𝜎(𝑊𝑜 ·  [ℎ𝑡 − 1, 𝑥𝑡] +  𝑏𝑜), ℎ𝑡 =  𝑜𝑡 ⊙  𝑡𝑎𝑛ℎ (𝐶𝑡), 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑓𝑡, 𝑖𝑡, 𝑜𝑡  (4.2.2𝑎) 
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 που αντιπροσωπεύει πύλες ξεχασμού, εισόδου και εξόδου. Ct δηλώνει την κατάσταση του κελιού,ℎ𝑡 είναι 

η κρυφή κατάσταση και ⊙ αντιπροσωπεύει τον πολλαπλασιασμό ανά στοιχείο. Αυτή η επαναλαμβανό-

μενη δομή επιτρέπει στο δίκτυο να μάθει ποιες ιστορικές τιμές δεικτών παραμένουν σχετικές για τις τρέ-

χουσες προβλέψεις, εφαρμόζοντας αποτελεσματικά προσαρμοστικά παράθυρα αναδρομής. 

Η ενίσχυση της μάθησης με βάση το συναίσθημα επεκτείνει τα υβριδικά συστήματα προσαρμόζοντας δυ-

ναμικά τους εμπορικούς παράγοντες με βάση τις συνθήκες της αγοράς που συνάγονται τόσο από τεχνικούς 

δείκτες όσο και από την επεξεργασία φυσικής γλώσσας του συναισθήματος των ειδήσεων. Οι Nan et al. 

(2016, αναφορά σε Shrestha et al., 2025) αποδεικνύουν ότι οι παράγοντες Deep Q-Network (DQN) που 

ενσωματώνουν λεξικά συναισθημάτων υπερτερούν των στρατηγικών χωρίς συναισθήματα στις αγορές 

πριν από την COVID. Πιο πρόσφατες προσεγγίσεις χρησιμοποιούν πράκτορες συνόλου Deep Deterministic 

Policy Gradient (DDPG), Proximal Policy Optimization (PPO) και αρχιτεκτονικές Actor-Critic που εναλ-

λάσσονται μεταξύ στρατηγικών με βάση ταυτόχρονες ταξινομήσεις τεχνικών καθεστώτων που προέρχο-

νται από δείκτες μεταβλητότητας, μετρήσεις ισχύος τάσεων και πολικότητες συναισθημάτων. Αυτό το 

προσαρμοστικό πλαίσιο αντιμετωπίζει την χρονική αστάθεια των μεμονωμένων τεχνικών κανόνων μαθαί-

νοντας μετα-πολιτικές που επιλέγουν κατάλληλες υποστρατηγικές ανάλογα με τις ανιχνευόμενες καταστά-

σεις της αγοράς. 

Το πλαίσιο Belief Rule-Based Expert System (BRBES) που προτείνεται από τους Ashraf et al. (2022, ανα-

φορά στη βιβλιογραφία) προσφέρει μια εναλλακτική υβριδική προσέγγιση που διατηρεί την εξηγήσιμη 

φύση ενώ ενσωματώνει τη βελτιστοποίηση της μηχανικής μάθησης. Το BRBES συνδυάζει ελεγκτές ασα-

φούς λογικής με Bayesian inference, χρησιμοποιώντας τεχνικούς δείκτες ως προγενέστερα στοιχεία εισό-

δου και κατανομή πεποιθήσεων που έχουν αποκτηθεί ως επακόλουθα. Το σύστημα υπερτερεί των προσεγ-

γίσεων ANFIS, SVM και βασικής βαθιάς μάθησης στην πρόβλεψη των τιμών των μετοχών, διατηρώντας 

παράλληλα διαφανείς δομές κανόνων. Αυτή η ερμηνευσιμότητα αποδεικνύεται κρίσιμη για τη συμμόρ-

φωση με τους κανονισμούς στις χρηματοοικονομικές εφαρμογές και επιτρέπει στους ειδικούς του τομέα 

να επικυρώσουν ότι οι στρατηγικές που έχουν μάθει ευθυγραμμίζονται με τις θεμελιώδεις αρχές της αγο-

ράς, αντί να εκμεταλλεύονται ψευδείς στατιστικούς τεχνητούς παράγοντες. 

4.2.3 Κόστος συναλλαγών και μεροληψία επιβίωσης 

Η αυστηρή αξιολόγηση των τεχνικών κανόνων διαπραγμάτευσης απαιτεί την ολοκληρωμένη λογιστική 

καταγραφή των συναλλακτικών εξόδων και της μεροληψίας επιβίωσης δύο παράγοντες που συστηματικά 

διογκώνουν τις αναφερόμενες επιδόσεις στην ακαδημαϊκή βιβλιογραφία όταν δεν αντιμετωπίζονται κα-

τάλληλα. Ο Anghel (2022) αποδεικνύει ότι η παράλειψη οποιουδήποτε από τα δύο στοιχεία από την αξιο-

λόγηση της απόδοσης προκαλεί σημαντικές στρεβλώσεις μεγέθους σε πολλαπλές διαδικασίες δοκιμών, 

οδηγώντας τους ερευνητές σε λανθασμένη αναγνώριση στρατηγικών με υπεραπόδοση. Ακόμη και οι πιο 

σύγχρονες συντηρητικές δοκιμές παρουσιάζουν μεροληπτικές συμπεράσματα όταν τα έξοδα συναλλαγών 

είναι ατελή, καθώς οι εμπειρικές πραγματικότητες αποκλίνουν από τις θεωρητικές υποθέσεις ότι οι συναρ-

τήσεις απώλειας παραμένουν αμετάβλητες ως προς τις προδιαγραφές κόστους. 

Τα έξοδα συναλλαγών στις αγορές κρυπτονομισμάτων περιλαμβάνουν πολλαπλά στοιχεία πέραν των α-

πλών σταθερών τελών: (1) ρητές προμήθειες ανταλλαγής, οι οποίες κυμαίνονται από 0,01% έως 0,50% 

ανάλογα με τα επίπεδα όγκου συναλλαγών και τις δομές τελών maker-taker, (2) περιθώρια προσφοράς-

ζήτησης, τα οποία παρουσιάζουν σημαντική χρονική διακύμανση και μπορούν να υπερβούν το 1% σε πε-

ριόδους πίεσης της αγοράς ή χαμηλής ρευστότητας, (3) έξοδα ολίσθησης από την επίδραση της αγοράς, 

ιδιαίτερα σημαντικά για μεγαλύτερα μεγέθη θέσεων, (4) τα επιτόκια χρηματοδότησης για θέσεις αόριστης 

διάρκειας σε συμβόλαια μελλοντικής εκπλήρωσης και (5) τα τέλη εξόρυξης blockchain κατά τη μεταφορά 

περιουσιακών στοιχείων μεταξύ πορτοφολιών ή χρηματιστηρίων, αν και αυτά συνήθως δεν ισχύουν για τις 

συναλλαγές παραγώγων σε χρηματιστήρια (Deprez & Frömmel, 2024; Dyhrberg et al., 2018). Οι Deprez 

& Frömmel τεκμηριώνουν ότι τα ρεαλιστικά κόστη συναλλαγών μπορούν να πενταπλασιαστούν όταν συ-

νυπολογίζονται τόσο τα υψηλά spreads προσφοράς-ζήτησης όσο και τα μέγιστα τέλη, με τον αριθμό των 

εκτελεσθέντων συναλλαγών να μειώνεται σημαντικά καθώς τα όρια ισοσκέλισης γίνονται πιο αυστηρά. 

Ο αντίκτυπος των κόστους συναλλαγών παρουσιάζει ισχυρή εξάρτηση από τη συχνότητα: οι ενδοημερή-

σιες στρατηγικές υφίστανται δυσανάλογα σε σύγκριση με τις προσεγγίσεις καθημερινής αναπροσαρμογής. 
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Η ανάλυση των Deprez & Frömmel για 75.360 τεχνικούς κανόνες συναλλαγών σε Bitcoin καταδεικνύει 

ότι οι στρατηγικές 30 λεπτών υπερτερούν σημαντικά των ημερήσιων συχνοτήτων σε σενάρια χαμηλού 

κόστους, αλλά αυτό το πλεονέκτημα εξαφανίζεται υπό ρεαλιστικές υποθέσεις κόστους. Το μέσο κόστος 

συναλλαγής ανά συναλλαγή αυξάνεται από 0,14% υπό ιδανικές υποθέσεις σε ενδεχομένως 0,50% ή υψη-

λότερο όταν λαμβάνονται υπόψη οι προμήθειες που εξαρτώνται από τον όγκο και τα μεταβλητά spreads 

προσφοράς-ζήτησης. Για στρατηγικές υψηλής συχνότητας που εκτελούν εκατοντάδες συναλλαγές κάθε 

μήνα, αυτά τα κόστη πολλαπλασιάζονται, μετατρέποντας συστήματα που φαίνονται κερδοφόρα σε στρα-

τηγικές που παράγουν ζημίες. Οι συγγραφείς υπολογίζουν το κόστος συναλλαγής που ισοσκελίζει τα έσοδα 

με τα έξοδα (BEC) το μέγιστο επίπεδο κόστους στο οποίο οι στρατηγικές παραμένουν κερδοφόρες και 

διαπιστώνουν ότι πολλοί τεχνικοί κανόνες παρουσιάζουν τιμές BEC κάτω από τα ρεαλιστικά κόστη της 

αγοράς, ιδίως για εφαρμογές υψηλότερης συχνότητας. 

Ένα κρίσιμο αλλά συχνά παραβλεπόμενο ζήτημα είναι ο αποκλεισμός των κόστους συναλλαγών κατά την 

ανάπτυξη μοντέλων μηχανικής μάθησης. Οι Shrestha et al. (2025) αναγνωρίζουν ότι οι δοκιμές τους πα-

ραλείπουν τα κόστη συναλλαγών, επειδή αυτά τα έξοδα ποικίλλουν σημαντικά μεταξύ των χρηματιστών, 

των πλατφορμών και των συνθηκών της αγοράς, καθιστώντας δύσκολη την ακριβή προσομοίωση χωρίς να 

προσδιορίζεται ένα συγκεκριμένο περιβάλλον εκτέλεσης. Ωστόσο, αυτή η παράλειψη ενέχει τον κίνδυνο 

σοβαρής υπερπροσαρμογής σε ιστορικές αποδόσεις που αποδεικνύονται ανέφικτες στις πραγματικές συ-

ναλλαγές. Οι στρατηγικές ML υψηλής συχνότητας που παράγουν 50+ συναλλαγές ανά τίτλο όπως τεκμη-

ριώνεται στο παράδειγμα TSLA με 57 συναλλαγές θα αντιμετώπιζαν σωρευτικά κόστη που θα υπερέβαιναν 

το 5-10% της αξίας του χαρτοφυλακίου ετησίως, ακόμη και υπό ευνοϊκές δομές προμηθειών. Μελλοντικές 

έρευνες πρέπει να ενσωματώνουν προσαρμοστικά μοντέλα κόστους συναλλαγών που λαμβάνουν υπόψη 

τις προμήθειες που εξαρτώνται από τον όγκο, τα χρονικά μεταβαλλόμενα spreads προσφοράς-ζήτησης και 

τις λειτουργίες επίδρασης στην αγορά που έχουν βαθμονομηθεί σύμφωνα με τα πραγματικά προφίλ ρευ-

στότητας των χρηματιστηρίων. 

Η μεροληψία επιβίωσης αποτελεί εξίσου επιζήμια πηγή διόγκωσης της απόδοσης στην έρευνα για τα κρυ-

πτονομίσματα. Πολλά χρηματιστήρια κρυπτονομισμάτων έχουν σταματήσει να λειτουργούν λόγω αφερεγ-

γυότητας, ρυθμιστικών μέτρων ή παραβιάσεων ασφαλείας με πιο αξιοσημείωτα παραδείγματα το Mt. Gox 

(2014), το οποίο τότε διαχειριζόταν το 70% των παγκόσμιων συναλλαγών Bitcoin, καθώς και το Quadri-

gaCX (2019), το Cryptopia (2019) και άλλα. Οι κανόνες συναλλαγών που έχουν βελτιστοποιηθεί με βάση 

ιστορικά δεδομένα από χρηματιστήρια που επιβίωσαν αποκλείουν συστηματικά περιόδους και περιου-

σιακά στοιχεία όπου αυτές οι πλέον ανενεργές πλατφόρμες θα παρείχαν διαφορετικές συνθήκες ρευστότη-

τας, δυναμική ανακάλυψης τιμών και ευκαιρίες αρμπιτράζ. Επιπλέον, πολλά κρυπτονομίσματα που είχαν 

αρχικά εισαχθεί σε χρηματιστήρια έχουν έκτοτε διαγραφεί λόγω ανεπαρκούς ρευστότητας, ρυθμιστικών 

ανησυχιών ή εγκατάλειψης του έργου. Οι τεχνικοί δείκτες που έχουν προσαρμοστεί στο πλήρες ιστορικό 

σύμπαν, συμπεριλαμβανομένων αυτών των αποτυχημένων περιουσιακών στοιχείων, θα παρουσίαζαν δια-

φορετικές ευαισθησίες παραμέτρων από εκείνες που εκτιμήθηκαν αποκλειστικά για τα επιζώντα μέσα. 

Η σοβαρότητα της μεροληψίας επιβίωσης εξαρτάται από τη σύνθεση του δείγματος και την περίοδο αξιο-

λόγησης. Οι Corbet et al. (2019) αναλύουν τεχνικούς κανόνες συναλλαγών σε πολλαπλά κρυπτονομίσματα, 

αλλά επικεντρώνονται κυρίως σε σημαντικά περιουσιακά στοιχεία (Bitcoin, Ethereum, Litecoin, Ripple) 

με συνεχές ιστορικό συναλλαγών, γεγονός που μετριάζει τις ανησυχίες σχετικά με την επιβίωση, αλλά 

περιορίζει τη γενικευσιμότητα σε ευρύτερες αγορές altcoin, όπου η επιβίωση αντιπροσωπεύει ένα φαινό-

μενο πρώτης τάξης. Οι ερευνητές πρέπει να λαμβάνουν ρητά υπόψη τα γεγονότα διαγραφής από το χρη-

ματιστήριο, τις αποτυχίες ανταλλαγής και τις αλλαγές σε επίπεδο πρωτοκόλλου (hard forks, αναβαθμίσεις 

δικτύου) που αλλάζουν ριζικά τις στατιστικές ιδιότητες των αποδόσεων των περιουσιακών στοιχείων. Οι 

βέλτιστες πρακτικές περιλαμβάνουν: (1) την ενσωμάτωση όλων των περιουσιακών στοιχείων που είναι 

διαθέσιμα στην αρχή κάθε περιόδου αξιολόγησης, ανεξάρτητα από την επακόλουθη επιβίωση, (2) τη ρητή 

μοντελοποίηση της πιθανότητας διαγραφής ως ανταγωνιστικού κινδύνου στα πλαίσια ανάλυσης επιβίω-

σης, (3) την ξεχωριστή αναφορά της απόδοσης εκτός δείγματος για τα περιουσιακά στοιχεία που επιβίωσαν 

έναντι των διαγραμμένων και (4) τη διεξαγωγή αναλύσεων ευαισθησίας σε διαφορετικές πηγές δεδομένων 

χρηματιστηρίου για την αξιολόγηση της ανθεκτικότητας σε επιδράσεις συγκεκριμένων χώρων. 

Οι κατάλληλες διαδικασίες πολλαπλών δοκιμών παρέχουν μερική προστασία από τη μεροληψία της υπο-

κλοπής δεδομένων, αλλά δεν μπορούν να εξαλείψουν τα θεμελιώδη προβλήματα του κόστους συναλλαγών 

και της μεροληψίας επιβίωσης. Οι Deprez & Frömmel χρησιμοποιούν ελέγχους False Discovery Rate 
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(FDR) και Family-Wise Error Rate (FWER) κατά την αξιολόγηση των 75.360 κανόνων συναλλαγών τους, 

επιλέγοντας μόνο εκείνους τους κανόνες που παραμένουν στατιστικά υπεραποδοτικοί μετά τη συνεκτίμηση 

πολλαπλών συγκρίσεων. Καταγράφουν ότι το ποσοστό των κανόνων με καλύτερες επιδόσεις (POR) ποι-

κίλλει δραματικά μεταξύ των διαφορετικών καθεστώτων της αγοράς: κατά τη διάρκεια των περιόδων ύφε-

σης (2014-2015, 2018, 2020), ένα σημαντικό ποσοστό των τεχνικών κανόνων ξεπέρασε τον δείκτη αναφο-

ράς, ενώ κατά τη διάρκεια των ανοδικών αγορών (2017, 2020-2021), το POR πλησιάζει το μηδέν. Αυτή η 

χρονικά μεταβαλλόμενη αποτελεσματικότητα ενισχύει το γεγονός ότι οι τεχνικοί δείκτες χρησιμεύουν ως 

χρήσιμα σημεία αναφοράς για την ανίχνευση μοτίβων που εξαρτώνται από το καθεστώς και όχι ως καθο-

λικά κερδοφόρα σήματα συναλλαγών, και ότι τα προηγμένα συστήματα ML πρέπει να επιδεικνύουν ανώ-

τερη απόδοση σε διάφορες συνθήκες της αγοράς, λαμβάνοντας υπόψη τους ρεαλιστικούς περιορισμούς 

εφαρμογής. 

Συνοπτικά, οι τεχνικοί κανόνες συναλλαγών καθορίζουν βασικές γραμμές αναφοράς απόδοσης για αλγο-

ριθμικά συστήματα στις αγορές επιλογών κρυπτονομισμάτων, αλλά η αξιολόγησή τους πρέπει να ενσωμα-

τώνει ολοκληρωμένα μοντέλα κόστους συναλλαγών και ρητές διορθώσεις επιβίωσης. Μελλοντικές έρευ-

νες θα πρέπει να δώσουν προτεραιότητα στην ανάπτυξη τυποποιημένων πρωτοκόλλων αναφοράς που κα-

θορίζουν: (1) δομές τελών και δυναμική spread συγκεκριμένων χρηματιστηρίων, (2) ιστορικές βάσεις δε-

δομένων που περιλαμβάνουν περιουσιακά στοιχεία που έχουν διαγραφεί και χρηματιστήρια που έχουν 

παύσει να λειτουργούν, (3) μετρήσεις απόδοσης που εξαρτώνται από το καθεστώς και αξιολογούν ξεχωρι-

στά τις περιόδους ανοδικής, καθοδικής και υψηλής μεταβλητότητας, και (4) πλαίσια δοκιμών εκτός δείγ-

ματος που αποτρέπουν την έμμεση μελλοντολογική μεροληψία. Μόνο μέσω τέτοιων αυστηρών μεθοδολο-

γικών προτύπων μπορεί ο τομέας να αξιολογήσει με ακρίβεια εάν οι εξελιγμένες προσεγγίσεις ML εκμε-

ταλλεύονται πραγματικά τις ανεπάρκειες της αγοράς ή απλώς αξιοποιούν στατιστικά τεχνητά στοιχεία που 

ενισχύονται από ανεπαρκείς πρακτικές συγκριτικής αξιολόγησης. 

4.3 Διαχείριση κινδύνου, εκτέλεση και πρακτικοί περιορισμοί 

Η μετάβαση από θεωρητικές στρατηγικές μελλοντικής εκπλήρωσης VIX σε εφαρμόσιμα συστήματα συ-

ναλλαγών απαιτεί αυστηρή προσοχή στα πρωτόκολλα διαχείρισης κινδύνου, τους μηχανισμούς εκτέλεσης 

και τους λειτουργικούς περιορισμούς. Ενώ οι ακαδημαϊκές μελέτες συχνά καταδεικνύουν ελκυστικές απο-

δόσεις προσαρμοσμένες στον κίνδυνο σε δοκιμές αναδρομικής αξιολόγησης, οι επαγγελματίες αντιμετω-

πίζουν μια σειρά πρακτικών τριβών που μπορούν να υπονομεύσουν την κερδοφορία και να ενισχύσουν 

τους κινδύνους ουράς. Το παρόν κεφάλαιο εξετάζει την κριτική της στρατηγικής-παιχνιδιού, αναλύοντας 

τέσσερις κρίσιμες διαστάσεις: διαχείριση κινδύνου ουράς και πτώσης, περιορισμοί μόχλευσης και περιθω-

ρίου, κόστος εκτέλεσης και περιορισμοί ρευστότητας, καθώς και ολοκληρωμένοι δείκτες αξιολόγησης α-

πόδοσης. 

4.3.1 Κίνδυνος ουράς και μειώσεις 

Οι στρατηγικές μελλοντικής εκπλήρωσης VIX αντιμετωπίζουν έντονο κίνδυνο ουράς λόγω των μη γραμ-

μικών δομών αποδόσεων και της ευαισθησίας τους σε ακραία γεγονότα μεταβλητότητας. Η πρόσφατη 

βιβλιογραφία σχετικά με τον κίνδυνο ουράς των κρυπτονομισμάτων παρέχει διδακτικές παραλληλίες, κα-

θώς και οι δύο κατηγορίες περιουσιακών στοιχείων παρουσιάζουν κατανομές αποδόσεων με παχιά ουρά 

και συσσώρευση μεταβλητότητας. Οι Teng, Huang και Shih (2025) αποδεικνύουν ότι τα παραδοσιακά 

μοντέλα τύπου GARCH υποτιμούν συστηματικά τον κίνδυνο ουράς σε μακρύτερους ορίζοντες, με τα πο-

σοστά υπέρβασης να αυξάνονται απότομα στο επίπεδο εμπιστοσύνης α = 1%. Το πλαίσιο backtesting που 

συμμορφώνεται με τη Βασιλεία III αποκαλύπτει ότι μόνο τα στοχαστικά μοντέλα μεταβλητότητας με συ-

σχετισμένα άλματα (SVCJ) διατηρούν την ακρίβεια βαθμονόμησης σε ορίζοντες 1 ημέρας, 14 ημερών και 

28 ημερών, επιτυγχάνοντας ταξινόμηση «πράσινο φως» σύμφωνα με την προσέγγιση Traffic Light. 

Για τις στρατηγικές μελλοντικής εκπλήρωσης VIX, η αξία σε κίνδυνο (VaR) παρέχει ένα ελάχιστο πρότυπο 

για τη μέτρηση του κινδύνου ουράς. Η VaR α-κβαντίλου ορίζεται ως: 

𝑉𝑎𝑅𝛼(𝐿) =  −𝑖𝑛𝑓 {𝑥 ∈  ℝ: 𝑃(𝐿 ≤  𝑥) >  𝛼} (4.3.1𝑎) 
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όπου L αντιπροσωπεύει την απώλεια του χαρτοφυλακίου και α δηλώνει το επίπεδο εμπιστοσύνης (συνήθως 

95% ή 99%). Ωστόσο, το VaR παρουσιάζει σημαντικούς περιορισμούς: δεν αποτελεί συνεκτικό μέτρο 

κινδύνου, δεν καταγράφει τη σοβαρότητα της ουράς πέραν του ορίου και παρουσιάζει αστάθεια σε μικρά 

δείγματα (Duffie και Pan, 1997; Tasche, 2002). 

Το αναμενόμενο έλλειμμα (ES), γνωστό και ως υπό όρους αξία σε κίνδυνο (CVaR), αντιμετωπίζει αυτές 

τις ελλείψεις υπολογίζοντας τον μέσο όρο των ζημιών που υπερβαίνουν το VaR: 

𝐸𝑆𝛼(𝐿)  =  𝐸[𝐿 | 𝐿 ≥  𝑉𝑎𝑅𝛼(𝐿)] (4.3.1𝑏) 

Το ES είναι συνεπές, υποαθροιστικό και παρέχει ανώτερες πληροφορίες για τις αποφάσεις κατανομής κε-

φαλαίου. Η Βασιλεία III επιβάλλει ρητά το ES έναντι του VaR για τις κεφαλαιακές απαιτήσεις κινδύνου 

αγοράς (Επιτροπή Τραπεζικής Εποπτείας της Βασιλείας, 1996). Η εμπειρική εφαρμογή απαιτεί αξιόπιστες 

διαδικασίες εκτίμησης. Οι Teng et al. (2025) χρησιμοποιούν εκτίμηση κυλιόμενου παραθύρου με μήκος 

παραθύρου H = 30 και H = 90 ημέρες, επικυρώνοντας τις προβλέψεις μέσω του τεστ αναλογίας αποτυχιών 

(POF) (Kupiec, 1995) και του τεστ ανεξαρτησίας του Christoffersen (Christoffersen, 2008). Τα αποτελέ-

σματά τους υπογραμμίζουν ότι οι δοκιμές ES πρέπει να αξιολογούν τόσο την άνευ όρων κάλυψη όσο και 

τη σειριακή εξάρτηση των παραβάσεων. 

Η μέγιστη πτώση (MDD) αποτελεί έναν άλλο κρίσιμο δείκτη κινδύνου, μετρώντας τη μεγαλύτερη πτώση 

από την κορυφή έως το κατώτατο σημείο: 

𝑀𝐷𝐷 =  𝑚𝑎𝑥{0≤𝑡≤𝑇}
(𝑚𝑎𝑥{0≤𝑠≤𝑡} 𝑃𝑠 − 𝑃𝑡)

 𝑚𝑎𝑥{0≤𝑠≤𝑡}𝑃𝑠
   (4.3.1𝑐) 

όπου Pt δηλώνει την αξία του χαρτοφυλακίου στο χρόνο t. Η διάρκεια της πτώσης ο χρόνος που απαιτείται 

για την ανάκαμψη στο προηγούμενο υψηλόπαρέχει πρόσθετες πληροφορίες σχετικά με την ανθεκτικότητα 

της στρατηγικής. Οι στρατηγικές μελλοντικής εκπλήρωσης VIX παρουσιάζουν ιδιαίτερα σοβαρές πτώσεις 

κατά τη διάρκεια περιόδων παρατεταμένης χαμηλής μεταβλητότητας, όταν συσσωρεύονται τα έξοδα ανα-

νέωσης που προκαλούνται από το contango. Οι επαγγελματίες πρέπει να καθορίσουν όρια πτώσης που 

ενεργοποιούν τη μείωση των θέσεων ή την προσωρινή αναστολή της στρατηγικής. 

4.3.2 Μόχλευση, εκκαθάριση και περιθώριο 

Η μόχλευση ενισχύει τόσο τις αποδόσεις όσο και τους κινδύνους στις συναλλαγές μελλοντικής εκπλήρω-

σης VIX, εισάγοντας τον κίνδυνο εκκαθάρισης ως πρωταρχικό μέλημα. Οι διαμορφωτές της αγοράς και οι 

πάροχοι ρευστότητας αντιμετωπίζουν περιορισμούς κεφαλαίου που τους εμποδίζουν να εκμεταλλευτούν 

πλήρως τις λανθασμένες τιμολογήσεις, ακόμη και όταν υπάρχουν κερδοφόρες ευκαιρίες (Chuang et al., 

2020). Όπως τεκμηριώνουν οι Bollen και Whaley (2004) στις αγορές δικαιωμάτων προαίρεσης, οι αρμπι-

τράζ μπορεί να αντιμετωπίσουν προβλήματα ελέγχου αποθεμάτων κατά τη διάρκεια περιόδων μεγάλων 

ανισορροπιών στις παραγγελίες, δημιουργώντας την πιθανότητα οι ζημίες αποτίμησης στην τρέχουσα α-

γοραία αξία να αναγκάσουν την εκκαθάριση πριν από τη σύγκλιση στην εύλογη αξία. 

Το πλαίσιο των περιορισμών στην αρμπιτράζ εξηγεί γιατί οι περιορισμοί στη μόχλευση είναι δεσμευτικοί. 

Οι Gromb και Vayanos (2002) αποδεικνύουν θεωρητικά ότι οι περιορισμοί στη μόχλευση επηρεάζουν την 

ικανότητα των αρμπιτράζ να εξαλείφουν τις λανθασμένες τιμές, με το μοντέλο τους να δείχνει ότι η δρα-

στηριότητα αρμπιτράζ ωφελεί όλους τους επενδυτές, παρέχοντας ρευστότητα στην αγορά. Οι Brun-

nermeier και Pedersen (2009) επεκτείνουν αυτή την ανάλυση μοντελοποιώντας την αλληλεπίδραση μεταξύ 

της ρευστότητας της αγοράς και της ρευστότητας χρηματοδότησης, δείχνοντας ότι οι περιορισμοί χρημα-

τοδότησης μπορούν να προκαλέσουν σπειροειδείς κινήσεις ρευστότητας, όπου η επιδείνωση των συνθηκών 

της αγοράς αυξάνει τους περιορισμούς χρηματοδότησης, γεγονός που επιδεινώνει περαιτέρω τη ρευστό-

τητα της αγοράς. 

Για τα συμβόλαια μελλοντικής εκπλήρωσης VIX, οι αρχικές απαιτήσεις περιθωρίου ποικίλλουν ανάλογα 

με τον οργανισμό εκκαθάρισης, αλλά συνήθως κυμαίνονται από 15-35% της ονομαστικής έκθεσης. Το 

περιθώριο συντήρησης πέφτει κάτω από αυτό το επίπεδο, με απαιτήσεις περιθωρίου διακύμανσης να 
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ενεργοποιούνται όταν το κεφάλαιο του λογαριασμού παραβιάζει το όριο συντήρησης. Ο λόγος περιθωρίου 

προς κεφάλαιο παρέχει μια μέτρηση σε πραγματικό χρόνο της πίεσης της μόχλευσης: 

𝐿𝑒𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 =  
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑀𝑎𝑟𝑔𝑖𝑛 𝑅𝑒𝑞𝑢𝑖𝑟𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡

𝐴𝑐𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 𝐸𝑞𝑢𝑖𝑡𝑦
 (4.3.2)   

Η συνετή διαχείριση κινδύνου απαιτεί τη διατήρηση αυτού του λόγου κάτω από 0,5, εξασφαλίζοντας ε-

παρκή προστασία έναντι δυσμενών διακυμάνσεων των τιμών. Κατά τη διάρκεια της απότομης αύξησης 

της μεταβλητότητας τον Φεβρουάριο του 2018 όταν τα συμβόλαια μελλοντικής εκπλήρωσης VIX αυξή-

θηκαν κατά 115% σε δύο ημέρεςοι θέσεις με υψηλή μόχλευση σε αρνητική μεταβλητότητα αντιμετώπισαν 

αλυσιδωτές απαιτήσεις περιθωρίου, προκαλώντας αναγκαστικές εκκαθαρίσεις που ενίσχυσαν τις διαταρα-

χές της αγοράς (Chuang et al., 2020). 

Οι Chuang et al. (2020) παρέχουν εμπειρικά στοιχεία για τη μετάδοση της πίεσης των συναλλαγών από τα 

συμβόλαια VIX στις αγορές συμβολαίων μελλοντικής εκπλήρωσης μέσω της αντιστάθμισης κινδύνου από 

τους διαμεσολαβητές. Όταν οι πάροχοι ρευστότητας αντιμετωπίζουν πίεση αγοράς στις αγορές δικαιωμά-

των προαίρεσης, πραγματοποιούν αντιστάθμιση δέλτα μέσω συναλλαγών σε συμβόλαια μελλοντικής εκ-

πλήρωσης, δημιουργώντας θετική καθαρή πίεση αγοράς που επηρεάζει τις τιμές των συμβολαίων μελλο-

ντικής εκπλήρωσης. Η στρατηγική συναλλαγών τους, η οποία εκμεταλλεύεται την καθαρή πίεση αγοράς 

που προκαλείται από τα δικαιώματα προαίρεσης, αποφέρει ετήσιες υπερβάλλουσες αποδόσεις μεταξύ 

5,08% και 10,09%, με στατιστικά t 1,99 και 2,12 αντίστοιχα ( ), αποδεικνύοντας ότι η παροχή ρευστότητας 

μεταφέρει την έκθεση σε όλες τις αγορές όταν εμφανίζονται μεγάλες ροές εντολών. 

Οι δείκτες ρευστότητας χρηματοδότησης που εξετάστηκαν από τους Chuang et al. (2020) το TED spread 

(3μηνο LIBOR μείον 3μηνο επιτόκιο T-bill) και το LIBOR-Repo spreadεμφανίζουν σημαντική θετική συ-

σχέτιση με τα επίπεδα υπονοούμενης μεταβλητότητας των δικαιωμάτων προαίρεσης VIX. Σε περιόδους 

αυξημένου χρηματοδοτικού στρες, το κόστος της μόχλευσης αυξάνεται, αναγκάζοντας τους διαμορφωτές 

της αγοράς να απαιτούν υψηλότερα ασφάλιστρα κινδύνου. Αυτό δημιουργεί έναν μηχανισμό ανατροφοδό-

τησης, όπου η επιδείνωση των συνθηκών χρηματοδότησης ενισχύει τα ασφάλιστρα κινδύνου μεταβλητό-

τητας, ενδεχομένως ακυρώνοντας τις στρατηγικές που έχουν προσαρμοστεί σε ευνοϊκές πιστωτικές συν-

θήκες. 

4.3.3 Κόστος εκτέλεσης και περιορισμοί ρευστότητας 

Τα έξοδα συναλλαγών αποτελούν ένα κρίσιμο αλλά συχνά υποτιμημένο εμπόδιο για την κερδοφορία της 

στρατηγικής. Τα έξοδα αυτά αναλύονται σε ρητά στοιχεία (προμήθειες, τέλη χρηματιστηρίου, τέλη ρυθμι-

στικών αρχών) και σιωπηρά στοιχεία (διαφορές τιμών αγοράς-πώλησης, επίδραση στην αγορά, κόστος 

ευκαιρίας). Για τα συμβόλαια μελλοντικής εκπλήρωσης VIX, η ρητή δομή κόστους περιλαμβάνει: (1) χρη-

ματιστηριακά τέλη περίπου 1,20-1,50 δολάρια ανά συμβόλαιο, (2) τέλη εκκαθάρισης 0,30-0,50 δολάρια 

ανά συμβόλαιο, (3) προμήθειες μεσιτείας που κυμαίνονται από 0,50 έως 5,00 δολάρια ανά συμβόλαιο, 

ανάλογα με τον όγκο, και (4) ρυθμιστικά τέλη της National Futures Association. 

Ωστόσο, τα spreads προσφοράς-ζήτησης συχνά κυριαρχούν στο συνολικό κόστος εκτέλεσης. Ενώ τα συμ-

βόλαια μελλοντικής εκπλήρωσης VIX του επόμενου μήνα διατηρούν στενά spreads (συνήθως 0,05-0,10 

μονάδες δείκτη ή 5-10 δολάρια ανά συμβόλαιο), τα αναβαλλόμενα συμβόλαια παρουσιάζουν σημαντικά 

ευρύτερα spreads. Για ένα συμβόλαιο πολλαπλασιαστή 1.000 δολαρίων, ένα spread 0,10 μονάδων αντι-

προσωπεύει κόστος 20 μονάδων βάσης σε επίπεδο VIX 25. Οι στρατηγικές αναπροσαρμογής υψηλής συ-

χνότητας που πραγματοποιούν συναλλαγές 20 φορές ετησίως αντιμετωπίζουν σωρευτικό κόστος spread 

4%, το οποίο μπορεί να εξαλείψει πλήρως το θεωρητικό άλφα. 

Ο αντίκτυπος στην αγορά γίνεται σημαντικός για τις θέσεις σε θεσμική κλίμακα. Το αποτελεσματικό 

spread προσφοράς-ζήτησης διευρύνεται μη γραμμικά με το μέγεθος της εντολής, ιδίως σε περιόδους πίεσης 

στην αγορά, όταν η παροχή ρευστότητας συρρικνώνεται. Το μοντέλο αντίκτυπου στην αγορά με τετραγω-

νική ρίζα παρέχει μια χρήσιμη προσέγγιση: 
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𝑀𝑎𝑟𝑘𝑒𝑡 𝐼𝑚𝑝𝑎𝑐𝑡 =  𝜎 ×  𝑠𝑞𝑟𝑡 (
𝑄

𝑉
)  ×  𝛾   (4.3.3) 

όπου σ αντιπροσωπεύει τη μεταβλητότητα, Q δηλώνει το μέγεθος της εντολής, V αντιπροσωπεύει τον 

ημερήσιο όγκο και γ αποτυπώνει τα χαρακτηριστικά ρευστότητας της συγκεκριμένης αγοράς. Κατά τη 

διάρκεια της μεταβλητότητας που προκάλεσε η COVID-19 τον Μάρτιο του 2020, ο μέσος ημερήσιος όγκος 

των συμβολαίων μελλοντικής εκπλήρωσης VIX ξεπέρασε τα 500.000 συμβόλαια, ενώ τα spreads διευρύν-

θηκαν στα 0,50 σημεία, αποδεικνύοντας ότι η ρευστότητα μπορεί να εξαφανιστεί ακριβώς όταν η επεί-

γουσα ανάγκη εκτέλεσης είναι μεγαλύτερη. 

Τα έξοδα ανανέωσης αποτελούν ένα άλλο κρίσιμο εμπόδιο στην εκτέλεση. Τα συμβόλαια μελλοντικής 

εκπλήρωσης VIX διαπραγματεύονται συνήθως σε contango, απαιτώντας από τις θετικές θέσεις να πωλούν 

συνεχώς συμβόλαια που λήγουν σε υψηλές τιμές και να αγοράζουν αναβαλλόμενα συμβόλαια σε ακόμη 

υψηλότερες τιμές. Αυτή η αρνητική απόδοση ανανέωσης μπορεί να υπερβεί το 50% σε ετήσια βάση κατά 

τη διάρκεια περιόδων παρατεταμένης χαμηλής μεταβλητότητας. Ο Hu (2014) αποδεικνύει ότι οι πάροχοι 

ρευστότητας δικαιωμάτων προαίρεσης που αντιμετωπίζουν προβλήματα ελέγχου αποθεμάτων δεν θα εκ-

φορτώσουν αμέσως τα αποθέματα όταν η ρευστότητα της αγοράς είναι ανεπαρκής, απαιτώντας συναλλα-

γές δέλτα-αντιστάθμισης στην υποκείμενη αγορά συμβολαίων μελλοντικής εκπλήρωσης που μεταδίδουν 

την πίεση των τιμών σε όλες τις λήξεις. 

Οι Chuang et al. (2020) ποσοτικοποιούν αυτόν τον μηχανισμό μετάδοσης κατασκευάζοντας την καθαρή 

αγοραστική πίεση (NBP) από τις συναλλαγές επιλογών VIX, σταθμισμένη με βάση τα δέλτα των επιλογών 

και κλιμακωμένη με βάση τα ανοιχτά συμφέροντα των συμβολαίων μελλοντικής εκπλήρωσης. Η ανάλυσή 

τους αποκαλύπτει ότι η αυξημένη NBP δημιουργεί θετική πίεση στις τιμές των επιλογών, υποστηρίζοντας 

την υπόθεση των ορίων της αρμπιτράζ και όχι την υπόθεση της πληροφόρησης. Όταν η NBP υπερβαίνει 

τα ιστορικά άκρα, οι επακόλουθες αποδόσεις των συμβολαίων μελλοντικής εκπλήρωσης VIX εμφανίζουν 

προβλέψιμα μοτίβα, με τις μακροπρόθεσμες στρατηγικές να αποφέρουν υπερβολικές αποδόσεις 10,09% 

ετησίως (t = 2,12) για σήματα NBP μέγιστης διάρκειας 5 ημερών. Αυτά τα ευρήματα υποδηλώνουν ότι ο 

χρόνος εκτέλεσης γύρω από τις ανισορροπίες της ροής εντολών μπορεί να βελτιώσει σημαντικά την από-

δοση της στρατηγικής. 

4.3.4 Μετρήσεις αξιολόγησης: δείκτης Sharpe, CVaR και Drawdown 

Η ολοκληρωμένη αξιολόγηση της στρατηγικής απαιτεί πολλαπλούς δείκτες απόδοσης που καταγράφουν 

διακριτές διαστάσεις των αποδόσεων προσαρμοσμένων στον κίνδυνο. Ο δείκτης Sharpe παραμένει ο πιο 

ευρέως χρησιμοποιούμενος δείκτης, μετρώντας την υπερβάλλουσα απόδοση ανά μονάδα συνολικής μετα-

βλητότητας: 

  

𝑆ℎ𝑎𝑟𝑝𝑒 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 =
(𝐸[𝑅𝑝] −  𝑅𝑓)

𝜎𝑝
   (4.3.4𝑎) 

όπου𝐸[𝑅𝑝] δηλώνει την αναμενόμενη απόδοση του χαρτοφυλακίου, Rf αντιπροσωπεύει το επιτόκιο χωρίς 

κίνδυνο και𝜎𝑝 μετρά τη μεταβλητότητα του χαρτοφυλακίου. Αν και είναι διαισθητικός και ευρέως κατα-

νοητός, ο δείκτης Sharpe παρουσιάζει σημαντικούς περιορισμούς για τις στρατηγικές VIX: υποθέτει κα-

νονικά κατανεμημένες αποδόσεις, αντιμετωπίζει συμμετρικά την ανοδική και την καθοδική μεταβλητό-

τητα και δεν λαμβάνει υπόψη τον κίνδυνο ουράς ή τη σοβαρότητα της πτώσης. 

Ο δείκτης Sortino αντιμετωπίζει τα προβλήματα της ασύμμετρης μεταβλητότητας αντικαθιστώντας τη συ-

νολική μεταβλητότητα με την απόκλιση προς τα κάτω: 

𝑆𝑜𝑟𝑡𝑖𝑛𝑜 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 =
(𝐸[𝑅𝑝] −  𝑅𝑓)

√𝐸 [𝑚𝑖𝑛(𝑅𝑝  −  𝑅𝑓,0 )
2
]

 (4.3.4𝑏) 
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Αυτή η τροποποίηση ευθυγραμμίζεται καλύτερα με τις προτιμήσεις των επενδυτών, καθώς η ανοδική με-

ταβλητότητα αντιπροσωπεύει ευκαιρία και όχι κίνδυνο. Ωστόσο, τόσο ο δείκτης Sharpe όσο και ο δείκτης 

Sortino παραμένουν ευάλωτοι σε χειραγώγηση μέσω της εξομάλυνσης των αποδόσεων, της έκδοσης δι-

καιωμάτων προαίρεσης ή της σπάνιας αποτίμησης στην αγοραία αξία. 

Η υπό όρους αξία σε κίνδυνο (CVaR) παρέχει μια θεωρητικά ανώτερη μέτρηση κινδύνου που ποσοτικο-

ποιεί άμεσα τον κίνδυνο ουράς. Όπως συζητήθηκε στην ενότητα 8.1, η CVaR μετρά την αναμενόμενη 

απώλεια υπό την προϋπόθεση της υπέρβασης του ορίου VaR. Η μέτρηση απόδοσης με βάση την CVaR, 

ανάλογη με τον δείκτη Sharpe, είναι: 

𝐶𝑉𝑎𝑅 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 =
(𝐸[𝑅𝑝] − 𝑅𝑓)

𝐶𝑉𝑎𝑅𝛼 (𝑅𝑝)
 (4.3.4𝑐)  

όπου𝐶𝑉𝑎𝑅𝛼(𝑅𝑝) δηλώνει το α-κβαντικό CVaR των αποδόσεων του χαρτοφυλακίου. Οι Teng et al. (2025) 

αποδεικνύουν ότι τα μοντέλα SVCJ παρέχουν ανώτερες προβλέψεις CVaR σε σύγκριση με τα σημεία α-

ναφοράς τύπου GARCH, με τη μεθοδολογία backtesting τους να επιτυγχάνει συμμόρφωση με τη Βασιλεία 

III σε πολλαπλούς ορίζοντες. Για τους επαγγελματίες, αυτό σημαίνει ότι η εκτίμηση CVaR απαιτεί εξελιγ-

μένη μοντελοποίηση της δυναμικής της μεταβλητότητας και των διαδικασιών άλματος, αντί για ιστορική 

προσομοίωση ή απλές παραμετρικές υποθέσεις. 

Ο δείκτης Calmar συσχετίζει τη μέση ετήσια απόδοση με τη μέγιστη πτώση: 

𝐶𝑎𝑙𝑚𝑎𝑟 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 =
(𝐸[𝑅𝑝] −  𝑅𝑓)

|𝑀𝐷𝐷|
  (4.3.4𝑑) 

Αυτός ο δείκτης αποτυπώνει μια διάσταση του κινδύνου τη διαρκή πτώση που οι μετρήσεις που βασίζονται 

στη μεταβλητότητα αγνοούν εντελώς. Οι στρατηγικές μελλοντικής εκπλήρωσης VIX που διατηρούν δεί-

κτες Sharpe άνω του 1,0 ενδέχεται να παρουσιάζουν ακόμη απαράδεκτους δείκτες Calmar κάτω του 0,5, 

εάν αντιμετωπίσουν παρατεταμένες περιόδους πτώσης κατά τη διάρκεια περιόδων χαμηλής μεταβλητότη-

τας. 

Πέρα από τους δείκτες ενός αριθμού, η ανάλυση της απόδοσης που εξαρτάται από το καθεστώς παρέχει 

κρίσιμες πληροφορίες. Οι στρατηγικές VIX παρουσιάζουν δραματικά διαφορετικά προφίλ κινδύνου-από-

δοσης σε καθεστώτα μεταβλητότητας, με συσχετίσεις, μεταβλητότητες και κατανομές αποδόσεων που ποι-

κίλλουν σημαντικά μεταξύ ήρεμων και ταραχώδεις συνθηκών αγοράς . Οι δείκτες απόδοσης κυλιόμενου 

παραθύρου με παράθυρα 90-180 ημερών αποκαλύπτουν τη χρονική σταθερότητα (ή αστάθεια) των χαρα-

κτηριστικών της στρατηγικής. 

Οι δοκιμές αντοχής και η ανάλυση σεναρίων συμπληρώνουν τις αναδρομικές μετρήσεις, αξιολογώντας την 

ανθεκτικότητα της στρατηγικής σε υποθετικά ακραία γεγονότα. Τα βασικά σενάρια για τις στρατηγικές 

VIX περιλαμβάνουν: (1) παρατεταμένο contango με VIX κάτω από 12, (2) αιχμές μεταβλητότητας που 

υπερβαίνουν τις 2 τυπικές αποκλίσεις, (3) κρίσεις ρευστότητας με διαφορά μεταξύ τιμής αγοράς και πώ-

λησης που διευρύνεται κατά 300% και (4) αύξηση των απαιτήσεων περιθωρίου κατά τη διάρκεια της πίε-

σης της αγοράς. Στρατηγικές που φαίνονται ισχυρές υπό ιστορικές συνθήκες ενδέχεται να αποτύχουν κα-

ταστροφικά υπό πιθανά αλλά άνευ προηγουμένου σενάρια. 

Συνοψίζοντας, το χάσμα μεταξύ της θεωρητικής απόδοσης της στρατηγικής VIX και των πραγματικών 

αποδόσεων της εφαρμογής εξαρτάται από την προσεκτική προσοχή στη διαχείριση του κινδύνου ουράς, 

την πειθαρχία της μόχλευσης, την ελαχιστοποίηση του κόστους εκτέλεσης και την πολυδιάστατη αξιολό-

γηση της απόδοσης. Οι επαγγελματίες πρέπει να αναγνωρίσουν ότι οι αναδρομικά ελεγμένοι δείκτες Sharpe 

αντιπροσωπεύουν ανώτατα όρια, με την πραγματοποιημένη απόδοση να υπολείπεται συνήθως κατά 100-

300 μονάδες βάσης από τα θεωρητικά αποτελέσματα, μετά τη συνυπολογισμό όλων των τριβών. Η ενσω-

μάτωση ισχυρών δεικτών κινδύνου ιδίως CVaR και μέγιστη πτώσηπαράλληλα με τους παραδοσιακούς 

δείκτες Sharpe παρέχει μια πληρέστερη εικόνα της βιωσιμότητας της στρατηγικής. Όπως αποδεικνύουν οι 

Teng et al. (2025) με στατιστικά μοντέλα μεταβλητότητας και οι Chuang et al. (2020) με το χρονοδιά-

γραμμα εκτέλεσης γύρω από τη ροή εντολών, η εξελιγμένη μοντελοποίηση και εφαρμογή μπορεί να 
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ανακτήσει μέρος αυτών των απωλειών απόδοσης, αλλά μόνο μέσω της συστηματικής προσοχής στους 

πρακτικούς περιορισμούς που διακρίνουν τις ακαδημαϊκές ασκήσεις από τις βιώσιμες στρατηγικές συναλ-

λαγών. 

 

5. Volatility & Arbitrage Signal Generation 

Framework for Crypto Options 

5.1. Προεπεξεργασία Δεδομένων και Μηχανική Χαρακτηριστικών 

Η βάση κάθε επιτυχημένης εφαρμογής μηχανικής μάθησης στην οικονομική πρόβλεψη έγκειται στην ποι-

ότητα, τη συνάφεια και τη μηχανική των χαρακτηριστικών εισόδου. Στο πλαίσιο της πρόβλεψης μεταβλη-

τότητας κρυπτονομισμάτων, αυτή η πρόκληση μεγεθύνεται από τα μοναδικά χαρακτηριστικά των αγορών 

ψηφιακών περιουσιακών στοιχείων: κύκλοι συναλλαγών 24/7, ακραία μεταβλητότητα τιμών, ευαισθησία 

στο συναίσθημα της αγοράς και απουσία παραδοσιακών θεμελιωδών αγκύρων όπως αναφορές κερδών ή 

πολιτικές κεντρικών τραπεζών. Αυτή η ενότητα παρουσιάζει ένα ολοκληρωμένο πλαίσιο για την προεπε-

ξεργασία δεδομένων και τη μηχανική χαρακτηριστικών ειδικά σχεδιασμένο για την πρόβλεψη μεταβλητό-

τητας Bitcoin χρησιμοποιώντας δίκτυα Long Short-Term Memory (LSTM). 

Ο αγωγός προεπεξεργασίας που αναπτύχθηκε σε αυτή την έρευνα ενσωματώνει πέντε κρίσιμα συστατικά: 

(1) λογαριθμικό μετασχηματισμό αποδόσεων για στατιστική στασιμότητα, (2) εκτίμηση μεταβλητότητας 

Parkinson για αποδοτική χρήση πληροφοριών υψηλής συχνότητας, (3) δείκτες συμπεριφορικού συναισθή-

ματος ως κύριους προβλεπτές μεταβλητότητας, (4) τεχνικούς δείκτες που καταγράφουν τη δυναμική της 

μικροδομής της αγοράς, και (5) τεχνικές κανονικοποίησης βελτιστοποιημένες για αναδρομικές αρχιτεκτο-

νικές νευρωνικών δικτύων. Κάθε συστατικό δικαιολογείται αυστηρά μέσω πρόσφατων εμπειρικών στοι-

χείων από τη βιβλιογραφία κρυπτονομισμάτων και οικονομικής μηχανικής μάθησης, με ιδιαίτερη έμφαση 

σε δημοσιεύσεις από το 2020-2024 που αντιμετωπίζουν την εξέλιξη των αγορών ψηφιακών περιουσιακών 

στοιχείων και των μεθοδολογιών βαθιάς μάθησης. 

5.1.1 Λογαριθμικός Μετασχηματισμός Αποδόσεων: Θεωρητική Βάση και Υλοποί-

ηση 

Η λογαριθμική απόδοση, γνωστή και ως συνεχώς σύνθετη απόδοση, αντιπροσωπεύει τον φυσικό λογά-

ριθμο του λόγου μεταξύ διαδοχικών παρατηρήσεων τιμών. Για μια σειρά τιμών {Pₜ} σε διακριτά χρονικά 

διαστήματα t, η λογαριθμική απόδοση ορίζεται ως: 

𝑟ₜ =  𝑙𝑛(𝑃ₜ/𝑃ₜ₋₁)  =  𝑙𝑛(𝑃ₜ)  −  𝑙𝑛(𝑃ₜ−1)      (5.1.1𝑎) 

όπου Pₜ αντιπροσωπεύει την τιμή κλεισίματος τη χρονική στιγμή t, και ln συμβολίζει τον φυσικό λογά-

ριθμο. Αυτή η διατύπωση μπορεί να επεκταθεί χρησιμοποιώντας την προσέγγιση πρώτης τάξης Taylor για 

μικρές αποδόσεις: 

𝑟ₜ ≈
𝑃ₜ −  𝑃ₜ−1

𝑃
ₜ−1      𝛾𝜄𝛼 |𝑟ₜ|  <<  1     (5.1.1𝑏) 

αποδεικνύοντας ότι για μικρές μεταβολές τιμών, οι λογαριθμικές αποδόσεις προσεγγίζουν τις απλές αριθ-

μητικές αποδόσεις. Ωστόσο, ο λογαριθμικός μετασχηματισμός παρέχει κρίσιμα μαθηματικά πλεονεκτή-

ματα που καθίστανται ουσιώδη στη μοντελοποίηση χρονοσειρών, ιδιαίτερα για αγορές κρυπτονομισμάτων 

που χαρακτηρίζονται από συχνές μεγάλες κινήσεις τιμών. 

Η προτίμηση για λογαριθμικές αποδόσεις έναντι απλών ή αριθμητικών αποδόσεων στην ανάλυση οικονο-

μικών χρονοσειρών πηγάζει από τέσσερις θεμελιώδεις ιδιότητες που ευθυγραμμίζονται τόσο με θεωρητικά 

οικονομικά μοντέλα όσο και με πρακτικές απαιτήσεις υλοποίησης για αρχιτεκτονικές μηχανικής μάθησης 

(Zhang et al., 2021; Livieris et al., 2020): 

Ιδιότητα Χρονικής Προσθετικότητας. Οι λογαριθμικές αποδόσεις ικανοποιούν την κρίσιμη ιδιότητα της 

χρονικής προσθετικότητας, επιτρέποντας τις αποδόσεις πολλαπλών περιόδων να εκφράζονται ως απλά α-

θροίσματα αποδόσεων μονής περιόδου: 
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𝑟ₜ, ₜ₊ₙ =  𝛴ⁿᵢ₌₁ 𝑟ₜ₊ᵢ     (5.1.1𝑐) 

Αυτή η προσθετική ιδιότητα είναι ιδιαίτερα πολύτιμη για δίκτυα LSTM, τα οποία συγκεντρώνουν πληρο-

φορίες σε χρονικές ακολουθίες μέσω προσθετικών ενημερώσεων κατάστασης κελιού. Όπως επιδείχθηκε 

από τους Chen et al. (2023) στην ανάλυσή τους για την προβλεψιμότητα αποδόσεων κρυπτονομισμάτων, 

αυτή η ευθυγράμμιση μεταξύ της μαθηματικής δομής των λογαριθμικών αποδόσεων και της ροής πληρο-

φοριών στα κελιά LSTM βελτιώνει σημαντικά τους ρυθμούς σύγκλισης κατά την εκπαίδευση, μειώνοντας 

τον μέσο χρόνο εκπαίδευσης κατά περίπου 23% σε σύγκριση με μοντέλα που χρησιμοποιούν αριθμητικές 

αποδόσεις. 

Συμμετρία κατά την Αντιστροφή. Οι λογαριθμικές αποδόσεις παρουσιάζουν συμμετρική συμπεριφορά 

ως προς αυξήσεις και μειώσεις τιμών ίσου μεγέθους. Συγκεκριμένα, μια αύξηση τιμής από P σε kP αποδίδει 

απόδοση ln(k), ενώ μια επακόλουθη μείωση πίσω στο P παράγει απόδοση -ln(k). Αυτή η μαθηματική συμ-

μετρία αντικατοπτρίζει την οικονομική πραγματικότητα ότι ένα κέρδος 50% ακολουθούμενο από μια α-

πώλεια 50% δεν επιστρέφει στο αρχικό επίπεδο τιμής κάτω από αριθμητικές αποδόσεις, αλλά το κάνει 

κάτω από λογαριθμικό μετασχηματισμό. Οι Khuntia και Pattanayak (2020) απέδειξαν ότι αυτή η ιδιότητα 

μειώνει την κατανομική ασυμμετρία στις αποδόσεις κρυπτονομισμάτων κατά 41-58%, διευκολύνοντας πιο 

σταθερή κάθοδο κλίσης στη βελτιστοποίηση νευρωνικών δικτύων. 

Προσέγγιση Κανονικότητας. Υπό την παραδοχή της γεωμετρικής Brownian κίνησης έναν ακρογωνιαίο 

λίθο της χρηματοοικονομικής μοντελοποίησης από τους Black και Scholes (1973) οι λογαριθμικές αποδό-

σεις προσεγγίζουν κανονική κατανομή για επαρκώς σύντομα χρονικά διαστήματα. Ενώ οι αγορές κρυπτο-

νομισμάτων παρουσιάζουν σημαντικές αποκλίσεις από αυτή την ιδανικοποίηση, ιδιαίτερα κατά τις αλλα-

γές καθεστώτος και ακραία γεγονότα (Gkillas et al., 2021), ο λογαριθμικός μετασχηματισμός μειώνει ου-

σιαστικά την πλεονάζουσα κύρτωση σε σύγκριση με ακατέργαστες τιμές ή απλές αποδόσεις. Η εμπειρική 

ανάλυση των Sebastião και Godinho (2021) σε δεδομένα τιμών Bitcoin από το 2017-2020 έδειξε ότι οι 

λογαριθμικές αποδόσεις μείωσαν την κύρτωση από 28.4 σε 7.2, φέρνοντας την κατανομή σημαντικά πιο 

κοντά στην κανονικότητα και βελτιώνοντας την αποδοτικότητα αλγορίθμων στατιστικής μάθησης που υ-

ποθέτουν περίπου Gaussiανές κατανομές χαρακτηριστικών. 

Αναλλοίωτο Κλίμακας και Στασιμότητα. Ο λογαριθμικός μετασχηματισμός επάγει προσεγγιστική στα-

σιμότητα στον μέσο και τη διακύμανση των σειρών αποδόσεων, μια κρίσιμη προϋπόθεση για τη μοντελο-

ποίηση χρονοσειρών. Οι ακατέργαστες τιμές κρυπτονομισμάτων παρουσιάζουν σαφή μη-στασιμότητα με 

συμπεριφορά τάσης και χρονικά μεταβαλλόμενη μεταβλητότητα (Kristoufek, 2020). Ο μετασχηματισμός 

λογαριθμικής απόδοσης αφαιρεί αποτελεσματικά το στοχαστικό συστατικό τάσης, αποδίδοντας μια σειρά 

των οποίων οι στατιστικές ιδιότητες παραμένουν σχετικά σταθερές στο χρόνο. Αυτή η στασιμότητα είναι 

ουσιώδης για την εκπαίδευση LSTM, καθώς οι μη-στάσιμες είσοδοι μπορούν να οδηγήσουν σε εκρηκτικές 

κλίσεις και αστάθεια μοντέλου. Τα τεστ Augmented Dickey-Fuller που διεξήχθησαν από τους Brauneis 

και Mestel (2021) σε 73 κρυπτονομίσματα επιβεβαίωσαν ότι ενώ τα επίπεδα τιμών καθολικά απέρριψαν 

τη μηδενική υπόθεση στασιμότητας (p < 0.001), οι λογαριθμικές αποδόσεις πέτυχαν στασιμότητα για 

94.5% των περιουσιακών στοιχείων σε επίπεδο σημαντικότητας 5%. 

Η ενσωμάτωση λογαριθμικών αποδόσεων ως πρωτογενών χαρακτηριστικών στην πρόβλεψη μεταβλητό-

τητας βασισμένη σε LSTM απαιτεί προσεκτική εξέταση της αριθμητικής σταθερότητας, της χρονικής συ-

γκέντρωσης και της κλιμάκωσης χαρακτηριστικών. Η υπολογιστική υλοποίηση ακολουθεί μια διανυσμα-

τοποιημένη προσέγγιση για μεγιστοποίηση της αποδοτικότητας κατά την επεξεργασία μεγάλων συνόλων 

δεδομένων τυπικών των αγορών κρυπτονομισμάτων υψηλής συχνότητας. 

Αυτή η υλοποίηση ενσωματώνει αρκετές κρίσιμες προφυλάξεις που προσδιορίστηκαν από τους Patel et al. 

(2020) στη διεξοδική τους μελέτη αριθμητικής ακρίβειας στην οικονομική μηχανική μάθηση: (1) επικύ-

ρωση θετικότητας δεδομένων εισόδου για αποφυγή απροσδιόριστων λογαρίθμων, (2) ρητός χειρισμός του 

αρχικού χρονικού σημείου για αποφυγή διάδοσης τιμών NaN μέσω της ακολουθίας LSTM, και (3) διανυ-

σματοποιημένες λειτουργίες NumPy που αξιοποιούν βελτιστοποιημένες βιβλιοθήκες BLAS για υπολογι-

στική αποδοτικότητα σε μεγάλα σύνολα δεδομένων. 

5.1.2 Εκτιμητής Μεταβλητότητας Parkinson: Εξαγωγή Πληροφοριών Υψηλής Συ-

χνότητας 

Οι παραδοσιακές μέθοδοι εκτίμησης μεταβλητότητας βασίζονται αποκλειστικά στις τιμές κλεισίματος, α-

πορρίπτοντας πολύτιμες πληροφορίες που περιέχονται στις ενδοημερήσιες κινήσεις τιμών. Ο εκτιμητής 

Parkinson (1980) αντιμετωπίζει αυτόν τον περιορισμό ενσωματώνοντας το εύρος τιμών υψηλού-χαμηλού, 
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καταγράφοντας αποτελεσματικά τη δυναμική ενδοημερήσιας μεταβλητότητας χωρίς να απαιτούνται δεδο-

μένα tick υψηλής συχνότητας. Αυτή η προσέγγιση έχει αποκτήσει ανανεωμένη σημασία στις αγορές κρυ-

πτονομισμάτων, όπου οι συναλλαγές 24/7 και η ακραία ενδοημερήσια μεταβλητότητα καθιστούν τους ε-

κτιμητές βασισμένους σε εύρος ιδιαίτερα πληροφοριακούς (Molnár et al., 2020). 

Ο εκτιμητής μεταβλητότητας Parkinson προέρχεται από τη θεωρία των ακροτάτων Brownian κίνησης. Υπό 

την παραδοχή ότι οι λογαριθμικές τιμές ακολουθούν μια Brownian κίνηση συνεχούς χρόνου με σταθερή 

μετατόπιση μ και μεταβλητότητα σ, η αναμενόμενη τιμή του τετραγωνισμένου λογαριθμικού εύρους είναι 

ανάλογη της διακύμανσης. Ο εκτιμητής Parkinson για την περίοδο t ορίζεται ως: 

𝜎ₚ2 =
1

4𝑙𝑛2
 ×  [𝑙𝑛 (

𝐻ₜ

𝐿
ₜ)] ²     (5.1.2.a) 

όπου Hₜ αντιπροσωπεύει την υψηλότερη τιμή κατά την περίοδο t, Lₜ τη χαμηλότερη τιμή, και η σταθερά 

1/(4 ln 2) ≈ 0.361 προέρχεται από τις ιδιότητες των ακροτάτων Brownian κίνησης. Η ετησιοποιημένη με-

ταβλητότητα λαμβάνεται στη συνέχεια παίρνοντας την τετραγωνική ρίζα και κλιμακώνοντας με τον κα-

τάλληλο χρονικό παράγοντα: 

𝜎ₚ =  √[𝑁 ×
1

4𝑙𝑛2
× [𝑙𝑛 (

𝐻ₜ

𝐿
ₜ)]

2

]     (5.1.2. 𝑏) 

όπου N είναι ο αριθμός των περιόδων ανά έτος (π.χ., 365 για ημερήσια δεδομένα σε αγορές κρυπτονομι-

σμάτων με συνεχείς συναλλαγές). 

Το πρωταρχικό πλεονέκτημα του εκτιμητή Parkinson έγκειται στη στατιστική του αποδοτικότητα σε σχέση 

με παραδοσιακούς εκτιμητές κλεισίματος προς κλείσιμο. Η θεωρητική ανάλυση αποδεικνύει ότι ο εκτιμη-

τής Parkinson είναι περίπου 5 φορές πιο αποδοτικός από τον κλασικό εκτιμητή τυπικής απόκλισης βασι-

σμένο αποκλειστικά σε τιμές κλεισίματος (Garman και Klass, 1980). Αυτό το κέρδος αποδοτικότητας πη-

γάζει από την αξιοποίηση του πλήρους ενδοημερήσιου εύρους τιμών από τον εκτιμητή, αξιοποιώντας α-

ποτελεσματικά πληροφορίες που διαφορετικά θα απορρίπτονταν. 

Πρόσφατες εμπειρικές μελέτες σε αγορές κρυπτονομισμάτων έχουν επικυρώσει και επεκτείνει αυτά τα 

θεωρητικά αποτελέσματα. Οι Cerqueti et al. (2020) σύγκριναν πολλαπλούς εκτιμητές μεταβλητότητας σε 

15 μεγάλα κρυπτονομίσματα από το 2016-2019 και διαπίστωσαν ότι η μεταβλητότητα Parkinson παρου-

σίασε 43% χαμηλότερο μέσο τετραγωνικό σφάλμα όταν συγκρίθηκε με πραγματοποιημένη μεταβλητότητα 

υπολογισμένη από αποδόσεις 5 λεπτών. Αυτή η ανώτερη απόδοση ήταν ιδιαίτερα έντονη κατά περιόδους 

αγοραίου στρες, όπου οι εκτιμητές κλεισίματος προς κλείσιμο υποεκτιμούσαν συστηματικά την πραγμα-

τική μεταβλητότητα λόγω νυχτερινών αλμάτων και ενδοημερήσιων αλλαγών καθεστώτος. 

Παρά τα πλεονεκτήματά του, ο εκτιμητής Parkinson λειτουργεί υπό συγκεκριμένες παραδοχές που μπορεί 

να παραβιάζονται στις αγορές κρυπτονομισμάτων. Η παραγωγή υποθέτει συνεχείς διαδικασίες τιμών χωρίς 

άλματα, μια παραδοχή που παραβιάζεται σαφώς κατά τις κρίσεις αγοράς ή μεγάλα ειδησεογραφικά γεγο-

νότα όταν συμβαίνουν διακριτά κενά τιμών. Οι Alizadeh et al. (2002) έδειξαν ότι παρουσία αλμάτων τιμών, 

οι εκτιμητές βασισμένοι σε εύρος μπορεί να παρουσιάσουν ανοδική μεροληψία, ενδεχομένως υπερεκτιμώ-

ντας τη μεταβλητότητα κατά 15-30% κατά τις ταραχώδεις περιόδους. 

5.1.3 Χαρακτηριστικά Συμπεριφορικού Συναισθήματος: Ο Δείκτης Φόβου και Α-

πληστίας 

Η ενσωμάτωση δεικτών συμπεριφορικού συναισθήματος στην ποσοτική πρόβλεψη μεταβλητότητας αντι-

προσωπεύει μια κρίσιμη εξέλιξη στη χρηματοοικονομική μοντελοποίηση, αναγνωρίζοντας ότι οι δυναμι-

κές της αγοράς δεν προκύπτουν αποκλειστικά από ορθολογική ανακάλυψη τιμών αλλά και από ψυχολογι-

κούς παράγοντες, συμπεριφορά αγέλης και συναισθηματικές απαντήσεις σε συνθήκες αγοράς (Kahneman 

και Tversky, 1979; Shiller, 2015). Αυτή η αρχή ισχύει με ιδιαίτερη δύναμη στις αγορές κρυπτονομισμάτων, 

όπου η απουσία αγκύρων θεμελιώδους αποτίμησης ενισχύει το ρόλο της ψυχολογίας της αγοράς στη δια-

μόρφωση τιμών (Ballis και Drakos, 2020). 

Ο Crypto Fear and Greed Index, που αναπτύχθηκε από το Alternative.me και ευρέως υιοθετήθηκε στην 

βιομηχανική πρακτική, ποσοτικοποιεί το συναίσθημα της αγοράς σε κλίμακα από 0 (Ακραίος Φόβος) έως 

100 (Ακραία Απληστία). Ο δείκτης συγκεντρώνει πολλαπλές πηγές δεδομένων συμπεριλαμβανομένης της 

μεταβλητότητας αγοράς (βάρος 25%), της ορμής και όγκου αγοράς (25%), του συναισθήματος κοινωνικών 

μέσων (15%), των δημοσκοπήσεων (15%), της κυριαρχίας Bitcoin (10%) και δεδομένων Google Trends 

(10%). Αυτή η σύνθετη προσέγγιση ευθυγραμμίζεται με τη σύγχρονη θεωρία συμπεριφορικής 
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χρηματοοικονομικής, η οποία αναγνωρίζει ότι το συναίσθημα επενδυτών εκδηλώνεται μέσω πολλαπλών 

παρατηρήσιμων καναλιών ταυτόχρονα (Baker και Wurgler, 2006; Da et al., 2015). 

Η μαθηματική διατύπωση του Fear and Greed Index μπορεί να εκφραστεί ως σταθμισμένη συγκέντρωση: 

𝐹𝐺𝐼ₜ =  𝛴ᵢ 𝑤ᵢ ×  𝑆ᵢ, ₜ     (5.1.3) 

όπου wᵢ αντιπροσωπεύει το βάρος που αποδίδεται στο συστατικό συναισθήματος i, και Sᵢ,ₜ συμβολίζει την 

κανονικοποιημένη βαθμολογία συναισθήματος για το συστατικό i τη χρονική στιγμή t, κλιμακωμένη στο 

εύρος [0, 100]. 

Η θεωρητική αιτιολόγηση για την ενσωμάτωση συναισθήματος στην πρόβλεψη μεταβλητότητας βασίζεται 

στην υπόθεση ότι ακραίες συναισθηματικές καταστάσεις είτε φόβος είτε απληστία προηγούνται περιόδων 

αυξημένης μεταβλητότητας. Αυτή η σχέση έχει τεκμηριωθεί εκτενώς σε παραδοσιακές χρηματοοικονομι-

κές αγορές (Baker και Wurgler, 2007) και έχει λάβει ουσιαστική εμπειρική επικύρωση ειδικά στις αγορές 

κρυπτονομισμάτων. 

Ο Smales (2022) διεξήγαγε μια ολοκληρωμένη ανάλυση αιτιότητας Granger στο Bitcoin χρησιμοποιώντας 

ημερήσια δεδομένα από το 2018-2021, εξετάζοντας τη προβλεπτική σχέση μεταξύ του Fear and Greed 

Index και της πραγματοποιημένης μεταβλητότητας. Η μελέτη βρήκε αμφίδρομη αιτιότητα με σημαντική 

ασυμμετρία: το συναίσθημα προκαλεί Granger τη μεταβλητότητα με ουσιαστικά υψηλότερα στατιστικά F 

(F = 24.3, p < 0.001) από ό,τι η μεταβλητότητα προκαλεί Granger το συναίσθημα (F = 8.7, p < 0.01). 

Κρίσιμα, η προβλεπτική δύναμη ήταν ισχυρότερη σε υστέρηση 1-3 ημερών, υποδεικνύοντας ότι οι μετα-

τοπίσεις συναισθήματος προηγούνται των αλλαγών μεταβλητότητας παρά απλώς να τις αντικατοπτρίζουν. 

5.1.4 Τεχνικοί Δείκτες: Χαρακτηριστικά Μικροδομής Αγοράς και Ορμής 

Ο Δείκτης Σχετικής Ισχύος (RSI), που αναπτύχθηκε από τον Wilder (1978), ποσοτικοποιεί το μέγεθος και 

την ταχύτητα των κινήσεων τιμών για τον προσδιορισμό υπεραγορασμένων και υπερπουλημένων συνθη-

κών αγοράς. Ενώ σχεδιάστηκε αρχικά ως γεννήτρια σημάτων συναλλαγών, ο RSI έχει αποκτήσει αναγνώ-

ριση σε σύγχρονες εφαρμογές μηχανικής μάθησης ως χαρακτηριστικό που καταγράφει την εξάντληση ορ-

μής αγοράς μια κατάσταση που συχνά προηγείται αλλαγών καθεστώτος μεταβλητότητας (Naeem et al., 

2021). 

Ο RSI υπολογίζεται χρησιμοποιώντας έναν εκθετικά σταθμισμένο κινητό μέσο κερδών και απωλειών τι-

μών σε καθορισμένη περίοδο ανατίμησης, τυπικά 14 ημέρες. Η μαθηματική διατύπωση προχωρά σε τρία 

βήματα: 

Βήμα 1: Υπολογισμός μεταβολών τιμών περιόδου προς περίοδο και διαχωρισμός σε κέρδη και απώλειες: 

𝛥ₜ =  𝑃ₜ −  𝑃ₜ₋₁ (5.1.4𝑎) 
𝐺ₜ =  𝑚𝑎𝑥(𝛥ₜ, 0),    𝐿ₜ =  𝑚𝑎𝑥(−𝛥ₜ, 0)     (5.1.4𝑏) 

Βήμα 2: Υπολογισμός εκθετικά σταθμισμένων μέσων κερδών και απωλειών: 

𝑅𝑆ₜ =  𝛼 ×  𝐺ₜ +  (1 −  𝛼)  ×  𝑅𝑆ₜ₋₁ (5.1.4𝑐) 
𝑅𝐿ₜ =  𝛼 ×  𝐿ₜ +  (1 −  𝛼)  ×  𝑅𝐿ₜ₋₁      (5.1.4𝑑) 

όπου α = 1/n για περίοδο n ημερών (παραδοσιακά n = 14), και RS και RL συμβολίζουν τα τρέχοντα αθροί-

σματα κερδών και απωλειών αντίστοιχα. 

Βήμα 3: Υπολογισμός του RSI από τον λόγο σχετικής ισχύος: 

𝑅𝑆𝐼 =  100 −  [
100

(1 +
𝑅𝑆
𝑅𝐿
)
]      (5.1.4𝑒) 

Ο RSI περιορίζεται στο εύρος [0, 100], με τιμές πάνω από 70 παραδοσιακά να ερμηνεύονται ως υποδήλωση 

υπεραγορασμένων συνθηκών και τιμές κάτω από 30 να υποδηλώνουν υπερπουλημένες καταστάσεις. Ω-

στόσο, για σκοπούς πρόβλεψης μεταβλητότητας, το απόλυτο επίπεδο είναι λιγότερο σχετικό από τη δυνα-

μική και τον ρυθμό μεταβολής του RSI. 

Οι Ζώνες Bollinger, που εισήχθησαν από τον Bollinger (1992), αποτελούνται από μια κεντρική γραμμή 

κινητού μέσου με ζώνες τοποθετημένες σε σταθερές τυπικές αποκλίσεις πάνω και κάτω. Ενώ χρησιμοποι-

ούνται παραδοσιακά για σήματα συναλλαγών επιστροφής στον μέσο, η μέτρηση εύρους ζώνης η απόσταση 

μεταξύ ανώτερων και κατώτερων ζωνών λειτουργεί ως άμεση, ελεύθερη μοντέλου εκτίμηση της πρόσφα-

της μεταβλητότητας και παρουσιάζει ισχυρή δομή αυτοσυσχέτισης πολύτιμη για την εκμάθηση LSTM. 
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Οι Ζώνες Bollinger ορίζονται ως: 

𝛭𝜀𝜎𝛼ί𝛼 𝛧ώ𝜈𝜂 =  𝑆𝑀𝐴(𝑃, 𝑛)  (5.1.4𝑓) 
𝛢𝜈ώ𝜏𝜀𝜌𝜂 𝛧ώ𝜈𝜂 =  𝑆𝑀𝐴(𝑃, 𝑛) +  𝑘 ×  𝜎(𝑃, 𝑛) (5.1.4𝑔) 

𝛫𝛼𝜏ώ𝜏𝜀𝜌𝜂 𝛧ώ𝜈𝜂 =  𝑆𝑀𝐴(𝑃, 𝑛)  −  𝑘 ×  𝜎(𝑃, 𝑛)      (5.1.4ℎ) 

όπου SMA(P, n) είναι ο απλός κινητός μέσος τιμής για n περιόδους (τυπικά 20), σ(P, n) είναι η τυπική 

απόκλιση, και k είναι ο αριθμός των τυπικών αποκλίσεων (τυπικά 2). 

Το Πλάτος Ζωνών Bollinger (BBW) ποσοτικοποιεί τη σχετική απόσταση μεταξύ ζωνών: 

𝐵𝐵𝑊 =
(𝛢𝜈ώ𝜏𝜀𝜌𝜂 𝛧ώ𝜈𝜂 −  𝛫𝛼𝜏ώ𝜏𝜀𝜌𝜂 𝛧ώ𝜈𝜂)

𝛭𝜀𝜎𝛼ί𝛼 𝛧ώ𝜈𝜂
    (5.1.4𝑖) 

Εναλλακτικά, αυτό μπορεί να εκφραστεί άμεσα ως προς τον συντελεστή μεταβλητότητας: 

BBW =  2k ×
σ(P, n)

SMA(P, n) 
     (5.1.4j) 

αποκαλύπτοντας ότι το BBW είναι ουσιαστικά ένα κανονικοποιημένο μέτρο μεταβλητότητας κλιμακω-

μένο ως προς το επίπεδο τιμής. 

5.1.5 Κανονικοποίηση Χαρακτηριστικών: MinMaxScaler  

Η κανονικοποίηση χαρακτηριστικών αντιπροσωπεύει ένα κρίσιμο βήμα προεπεξεργασίας για δίκτυα 

LSTM, αντιμετωπίζοντας θεμελιώδεις προκλήσεις στη βελτιστοποίηση βασισμένη σε κλίση που γίνονται 

ιδιαίτερα οξείες σε αναδρομικές αρχιτεκτονικές επεξεργασίας ακολουθιακών δεδομένων. Σε αντίθεση με 

δίκτυα προώθησης όπου οι είσοδοι διασχίζουν ένα μόνο βάθος στρώματος, τα LSTM διαδίδουν κλίσεις 

τόσο μέσω βάθους δικτύου όσο και χρονικής ανάπτυξης, δημιουργώντας σύνθετο κίνδυνο παθολογιών 

κλίσης (Pascanu et al., 2013). 

Το πρόβλημα εξαφανιζόμενης κλίσης σε αναδρομικά δίκτυα πηγάζει από τη πολλαπλασιαστική συσσώ-

ρευση κλίσεων σε χρονικά βήματα. Θεωρήστε ένα LSTM αναπτυγμένο για T χρονικά βήματα. Η κλίση 

της απώλειας ως προς παραμέτρους στο χρονικό βήμα t περιλαμβάνει το γινόμενο: 

𝜕𝐿

𝜕𝜃
ₜ ∝  ∏ᵢ=ₜᵀ

𝜕ℎᵢ

𝜕ℎᵢ−1
      (5.1.5𝑎) 

όπου hᵢ συμβολίζει την κρυφή κατάσταση στο χρόνο i. Αν αυτοί οι όροι Ιακωβιανού έχουν ιδιοτιμές με 

μέγεθος μικρότερο του 1, το γινόμενο αποσυντίθεται εκθετικά με το T, προκαλώντας εξαφάνιση κλίσεων. 

Αντίθετα, ιδιοτιμές μεγαλύτερες του 1 οδηγούν σε εκρηκτικές κλίσεις. Ενώ η αρχιτεκτονική LSTM με-

τριάζει αυτό μέσω προσεκτικά σχεδιασμένων μηχανισμών πυλών (Hochreiter και Schmidhuber, 1997), η 

κλιμάκωση εισόδου παραμένει ουσιώδης για να διασφαλιστεί ότι τα μεγέθη κλίσης παραμένουν στο ευ-

νοϊκό καθεστώς για μάθηση. 

Δύο κύριες στρατηγικές κανονικοποίησης κυριαρχούν στην πρακτική μηχανικής μάθησης: κλιμάκωση 

Min-Max και τυποποίηση (κανονικοποίηση z-score). Η κλιμάκωση Min-Max μετασχηματίζει χαρακτηρι-

στικά σε σταθερό εύρος, τυπικά [0, 1]: 

𝑥𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑 =
(𝑥 −  𝑥𝑚𝑖𝑛)

(𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛)
    (5.1.5𝑏) 

Η τυποποίηση κεντράρει δεδομένα σε μηδενικό μέσο με μοναδιαία διακύμανση: 

𝑥𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑑𝑖𝑧𝑒𝑑 =
(𝑥 −  𝜇)

𝜎
     (5.1.5𝑐) 

όπου μ και σ συμβολίζουν τον δειγματικό μέσο και την τυπική απόκλιση. 

Η επιλογή μεταξύ αυτών των προσεγγίσεων περιλαμβάνει αρκετές σκέψεις ειδικές για αρχιτεκτονικές 

LSTM και χρηματοοικονομικές χρονοσειρές. Η κλιμάκωση Min-Max προσφέρει τρία πρωταρχικά πλεο-

νεκτήματα στο πλαίσιο πρόβλεψης μεταβλητότητας κρυπτονομισμάτων: 

Περιορισμένο Εύρος Εξόδου. Περιορίζοντας χαρακτηριστικά στο [0, 1], η κλιμάκωση Min-Max εμποδί-

ζει ακραίες τιμές να κυριαρχούν στον χώρο εισόδου. Οι αγορές κρυπτονομισμάτων παρουσιάζουν συχνά 

ακραίες τιμές κινήσεις τιμών που υπερβαίνουν 5 τυπικές αποκλίσεις συμβαίνουν με πιθανότητα ~0.5% 

παρά το ~0.000057% που προβλέπεται από την κανονική κατανομή (Trucíos et al., 2019). Κάτω από τυ-

ποποίηση, αυτές οι ακραίες τιμές μπορούν να παράγουν κλιμακωμένες τιμές |z| > 5, ωθώντας 
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ενεργοποιήσεις sigmoid σε βαθιά κορεσμό. Η κλιμάκωση Min-Max περικόπτει όλες τις τιμές στο [0, 1] 

ανεξάρτητα από την ακρότητα της ακατέργαστης τιμής, διατηρώντας πιο ομοιόμορφα μοτίβα ενεργοποίη-

σης. 

5.1.6 Ολοκληρωμένος Αγωγός Προεπεξεργασίας και Σύνοψη 

Το ολοκληρωμένο πλαίσιο προεπεξεργασίας δεδομένων και μηχανικής χαρακτηριστικών που αναπτύχθηκε 

σε αυτή την ενότητα συνθέτει πολλαπλά ρεύματα χρηματοοικονομικής οικονομετρίας, συμπεριφορικής 

χρηματοοικονομικής και θεωρίας βαθιάς μάθησης σε έναν συνεκτικό αγωγό βελτιστοποιημένο για πρό-

βλεψη μεταβλητότητας βασισμένη σε LSTM. Κάθε συστατικό αντιμετωπίζει συγκεκριμένες προκλήσεις 

στη μοντελοποίηση αγοράς κρυπτονομισμάτων: οι λογαριθμικές αποδόσεις παρέχουν στατιστική στασι-

μότητα και ευθυγράμμιση με την προσθετική δομή κελιού του LSTM, η μεταβλητότητα Parkinson κατα-

γράφει ενδοημερήσιες δυναμικές με ανώτερη στατιστική αποδοτικότητα, ο Δείκτης Φόβου και Απληστίας 

ποσοτικοποιεί συμπεριφορικές δυναμικές με αποδεδειγμένη κύρια προβλεπτική δύναμη, οι τεχνικοί δεί-

κτες κωδικοποιούν κύκλους εξάντλησης ορμής και επέκτασης, και η κλιμάκωση Min-Max διασφαλίζει 

ευνοϊκή δυναμική κλίσης κατά την εκπαίδευση. 

Οι θεωρητικές αιτιολογήσεις και εμπειρικές επικυρώσεις που παρουσιάζονται σε όλη αυτή την ενότητα 

αντλούν εκτενώς από κριτικές έρευνες από το 2020-2024, αντικατοπτρίζοντας τη ταχέως εξελισσόμενη 

βιβλιογραφία για αγορές κρυπτονομισμάτων και εφαρμογές βαθιάς μάθησης. Αυτή η πρόσφατη βιβλιο-

γραφία είναι κρίσιμη δεδομένης της δραματικής εξέλιξης τόσο των αγορών ψηφιακών περιουσιακών στοι-

χείων όσο και των μεθοδολογιών μηχανικής μάθησης κατά αυτή την περίοδο. Η ενσωμάτωση αυτών των 

διαφορετικών στοιχείων δημιουργεί ένα πλαίσιο προεπεξεργασίας που είναι ταυτόχρονα θεωρητικά θεμε-

λιωμένο, εμπειρικά επικυρωμένο και πρακτικά υλοποιήσιμο. 

Ο Πίνακας 1 συνοψίζει τον πλήρη αγωγό μηχανικής χαρακτηριστικών, συμπεριλαμβανομένων μαθηματι-

κών διατυπώσεων, θεωρητικών αιτιολογήσεων, κύριων παραμέτρων και υποστηρικτικών αναφορών για 

κάθε συστατικό: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Πτυχιακή Εργασία  Αναστάσης Ζουγανέλης 

64 

Αλγοριθμική διαπραγμάτευση με χρήση παραγώγων 

Πίνακας 1 Αιτιολόγηση Χαρακτηριστικών Εισόδου για Πρόβλεψη Μεταβλητότητας 

Συστατικό Μαθηματική Διατύπωση Θεωρητική 

Αιτιολόγηση 

Κύριες Παράμετροι & 

Αναφορές 

Λογαριθμικές 

Αποδόσεις 

𝑟ₜ =  𝑙𝑛(𝑃ₜ/𝑃ₜ₋₁)      Χρονική προσθετικό-

τητα, συμμετρία, στασι-

μότητα, ευθυγράμμιση με 

δυναμική κελιού LSTM 

Zhang et al. (2021), 

Livieris et al. (2020); 

Μείωση κύρτωσης: 

28.4→7.2 

Μεταβλητότητα 

Parkinson 𝜎ₚ =  √[
𝑁

4𝑙𝑛2
× [𝑙𝑛 (

𝐻

𝐿
)]
2

]   

Καλύτερη στατιστική α-

ποδοτικότητα vs κλεί-

σιμο-κλείσιμο, καταγρά-

φει λανθάνουσα ενδοη-

μερήσια μεταβλητότητα 

Παράθυρο: 24h; Cer-

queti et al. (2020): 43% 

μείωση MSE 

Δείκτης Φόβου & 

Απληστίας 

FGI = Σᵢ wᵢ×Sᵢ Συμπεριφορική χρηματο-

οικονομική, συναίσθημα 

ως κύριος δείκτης μετα-

βλητότητας 

Αιτιότητα Granger: 

F=24.3 (p<0.001); 

Smales (2022) 

RSI 

𝑅𝑆𝐼 =  100 − [
100

1 +
𝑅𝑆
𝑅𝐿

] 

Εξάντληση ορμής, υπε-

ραγορά/υπερπώληση 

πριν από αιχμές μεταβλη-

τότητας 

Περίοδος: 14 ημέρες; 

RSI>80→32% αύξηση 

vol; Gerritsen et al. 

(2020) 

Πλάτος Ζωνών 

Bollinger 

BBW = 2k×σ/SMA Συσσώρευση μεταβλητό-

τητας, δυναμική συμπίε-

σης→επέκτασης 

Περίοδος: 20, k=2; 

Erdinç (2021), Nakano et 

al. (2020) 

MinMaxScaler 
𝑥𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑 =

𝑥 −𝑚𝑖𝑛

𝑚𝑎𝑥 − 𝑚𝑖𝑛
 

Μετριάζει εξαφανιζόμε-

νες κλίσεις, ευθυγραμμί-

ζεται με ενεργοποιήσεις 

sigmoid 

Χρήση 5ου/95ου εκατο-

στημορίου; Livieris et al. 

(2020): 20% μείωση 

RMSE 

 

 

Ο αγωγός προεπεξεργασίας λειτουργεί σε ακολουθία: τα ακατέργαστα δεδομένα τιμών OHLC υφίστανται 

μετασχηματισμό λογαριθμικής απόδοσης, εκτίμηση μεταβλητότητας Parkinson από εύρη υψηλού-χαμη-

λού, ενσωμάτωση δείκτη συναισθήματος με επικύρωση ποιότητας, υπολογισμό τεχνικών δεικτών με πα-

ράγωγα χαρακτηριστικά, και τέλος κλιμάκωση Min-Max με βελτιώσεις ευρωστίας. Αυτή η σειρά διασφα-

λίζει ότι κάθε μετασχηματισμός λειτουργεί σε κατάλληλα προεπεξεργασμένες εισόδους και ότι η κλιμά-

κωση συμβαίνει ως τελικό βήμα πριν την κατανάλωση LSTM, αποφεύγοντας οποιαδήποτε παραμόρφωση 

των προσεκτικά μηχανολογημένων σχέσεων χαρακτηριστικών. 

Η επιστημονική αυστηρότητα αυτού του πλαισίου προεπεξεργασίας θεμελιωμένη σε εδραιωμένη χρημα-

τοοικονομική θεωρία, επικυρωμένη μέσω πρόσφατων εμπειρικών μελετών, και βελτιστοποιημένη για τις 

συγκεκριμένες απαιτήσεις αρχιτεκτονικών LSTM παρέχει μια στερεή βάση για το σύστημα πρόβλεψης 

μεταβλητότητας που αναπτύσσεται στις επόμενες ενότητες. Η προσεκτική προσοχή στη μαθηματική δια-

τύπωση, θεωρητική αιτιολόγηση και ευρωστία υλοποίησης διασφαλίζει ότι το μοντέλο μαθαίνει από υψη-

λής ποιότητας, πληροφοριακά πλούσια χαρακτηριστικά παρά από θόρυβο ή τεχνήματα που εισάγονται από 

ακατάλληλες επιλογές προεπεξεργασίας. 

 

 



Πτυχιακή Εργασία  Αναστάσης Ζουγανέλης 

65 

Αλγοριθμική διαπραγμάτευση με χρήση παραγώγων 

6 Αρχιτεκτονική Μοντέλου και Βελτιστοποίηση 

Ο αρχιτεκτονικός σχεδιασμός και η στρατηγική βελτιστοποίησης μοντέλων νευρωνικών δικτύων καθορί-

ζουν θεμελιωδώς την ικανότητά τους να μαθαίνουν σύνθετα χρονικά πρότυπα σε χρηματοοικονομικές χρο-

νοσειρές. Στο πλαίσιο της πρόβλεψης μεταβλητότητας Bitcoin, όπου μη-γραμμικές εξαρτήσεις, αλλαγές 

καθεστώτος και μακρινές χρονικές συσχετίσεις χαρακτηρίζουν τη διαδικασία παραγωγής δεδομένων, η 

επιλογή και διαμόρφωση της αρχιτεκτονικής μάθησης αντιπροσωπεύει κρίσιμο καθοριστικό παράγοντα 

της απόδοσης πρόβλεψης. Αυτή η ενότητα παρουσιάζει μια ολοκληρωμένη επεξεργασία της αρχιτεκτονι-

κής δικτύων Long Short-Term Memory (LSTM), με ιδιαίτερη έμφαση στα μαθηματικά θεμέλια των μηχα-

νισμών πυλών, τη θεωρητική αιτιολόγηση αρχιτεκτονικών επιλογών και το συστηματικό πλαίσιο βελτι-

στοποίησης που απαιτείται για την επίτευξη ακρίβειας πρόβλεψης τελευταίας τεχνολογίας. 

Η ανάλυση προχωρά μέσω τεσσάρων διασυνδεδεμένων συστατικών: (1) μια αυστηρή έκθεση της υπολο-

γιστικής μηχανικής LSTM, συμπεριλαμβανομένης της μαθηματικής διατύπωσης των πυλών εισόδου, λή-

θης και εξόδου και του ρόλου τους στην επίλυση του προβλήματος εξαφανιζόμενης κλίσης, (2) μια λεπτο-

μερή εξέταση της Bayesian βελτιστοποίησης για την ρύθμιση υπερπαραμέτρων, (3) μια διερεύνηση τεχνι-

κών κανονικοποίησης dropout και πρώιμη διακοπή, και (4) μια αιτιολόγηση του μέσου τετραγωνικού 

σφάλματος ως συνάρτησης απώλειας για την πρόβλεψη μεταβλητότητας. 

6.1 Δίκτυα Long Short-Term Memory: Αρχιτεκτονικά Θεμέλια 

6.1.1 Το Πρόβλημα Εξαφανιζόμενης Κλίσης σε Αναδρομικά Νευρωνικά Δίκτυα 

Τα παραδοσιακά αναδρομικά νευρωνικά δίκτυα (RNN) υποφέρουν από έναν θεμελιώδη περιορισμό στην 

εκμάθηση μακρινών χρονικών εξαρτήσεων, τυποποιημένο από τους Bengio et al. (1994) ως το φαινόμενο 

εξαφανιζόμενης κλίσης. Η εξέλιξη της κρυφής κατάστασης σε ένα απλό RNN ακολουθεί: 

ℎₜ =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊ₕₕℎₜ−1 +  𝑊ₓₕ𝑥ₜ +  𝑏ₕ)     (6.1.1) 

Κατά τον υπολογισμό κλίσεων μέσω οπισθοδιάδοσης στον χρόνο (BPTT), η κλίση περιλαμβάνει ένα γινό-

μενο όρων Ιακωβιανού που φθίνει εκθετικά με το μήκος ακολουθίας. Ο Hochreiter (1991) απέδειξε ότι για 

ακολουθίες μεγαλύτερες από 10-20 βήματα, οι κλίσεις μειώνονται σε σημείο όπου η μάθηση ουσιαστικά 

σταματά για μακρινές εξαρτήσεις. Αυτός ο θεωρητικός περιορισμός εκδηλώνεται οξέως σε χρηματοοικο-

νομικές χρονοσειρές, όπου σημαντικά πρότυπα συχνά εκτείνονται σε δεκάδες ή εκατοντάδες χρονικά βή-

ματα. 

 

Εικόνα 4: Γενική Αρχιτεκτονική Νευρωνικού Δικτύου (ANN) 
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Η μεταβλητότητα Bitcoin παρουσιάζει σημαντική αυτοσυσχέτιση σε υστερήσεις που εκτείνονται πέρα από 

24 ώρες (Katsiampa, 2020), ενώ οι μεταβάσεις καθεστώτος λειτουργούν σε εβδομαδιαίες έως μηνιαίες 

χρονικές κλίμακες (Gkillas και Katsiampa, 2021). Ένα μοντέλο πρόβλεψης ανίκανο να καταγράψει αυτές 

τις μακρινές εξαρτήσεις θα παρήγαγε αναγκαστικά υποβέλτιστες προβλέψεις. 

6.1.2 Αρχιτεκτονική Κελιού LSTM: Μηχανισμοί Πυλών και Ροή Πληροφοριών 

Η αρχιτεκτονική Long Short-Term Memory (Hochreiter και Schmidhuber, 1997) αντιμετωπίζει το πρό-

βλημα εξαφανιζόμενης κλίσης μέσω ενός εξελιγμένου μηχανισμού πυλών που επιτρέπει επιλεκτική διατή-

ρηση, λήθη και ενημέρωση πληροφοριών σε εκτεταμένες χρονικές ακολουθίες. Το κελί LSTM διατηρεί 

δύο διακριτά διανύσματα κατάστασης την κατάσταση κελιού Cₜ και την κρυφή κατάσταση hₜ και χρησιμο-

ποιεί τρεις πολλαπλασιαστικές πύλες. 

Πύλη Λήθης: Επιλεκτική Διαγραφή Μνήμης. Η πύλη λήθης καθορίζει ποιο ποσοστό της προηγούμενης 

κατάστασης κελιού πρέπει να διατηρηθεί: 

𝑓ₜ =  𝜎(𝑊𝑓 ·  [ℎₜ−1, 𝑥ₜ] +  𝑏𝑓)     (6.1.2𝑎) 

όπου σ συμβολίζει τη συνάρτηση sigmoid που απεικονίζεται στο [0, 1]. Η ενεργοποίηση sigmoid διασφα-

λίζει fₜ ∈ [0, 1], όπου τιμές κοντά στο 1 υποδεικνύουν ισχυρή διατήρηση και τιμές κοντά στο 0 σηματοδο-

τούν διαγραφή. Η εμπειρική ανάλυση των Gers et al. (2000) απέδειξε ότι οι μεροληψίες πύλης λήθης αρ-

χικοποιημένες σε θετικές τιμές (τυπικά bf = 1) βελτιώνουν τη μάθηση δημιουργώντας μια προεπιλεγμένη 

κατάσταση διατήρησης μνήμης. 

 

Εικόνα 5:Δομή Τεχνητού Νευρώνα με Inputs,Weights,Summation, Activation Function 

 

Πύλη Εισόδου: Ελεγχόμενη Προσθήκη Πληροφοριών. Η πύλη εισόδου ρυθμίζει ποιες νέες πληροφορίες 

πρέπει να προστεθούν στην κατάσταση κελιού μέσω μιας διαδικασίας δύο βημάτων: 

𝑖ₜ =  𝜎(𝑊𝑖 ·  [ℎₜ₋₁, 𝑥ₜ]  +  𝑏𝑖)   (6.1.2𝑏) 
𝐶̃ₜ =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐 ·  [ℎₜ−1, 𝑥ₜ] +  𝑏𝑐)      (6.1.2𝑐) 

Ο διαχωρισμός μεταξύ iₜ και C̃ₜ παρέχει κρίσιμη ευελιξία, επιτρέποντας εξελιγμένη χρονική απόδοση πί-

στωσης. Πρόσφατη εργασία των Greff et al. (2020) χρησιμοποιώντας μελέτες αφαίρεσης επιβεβαίωσε ότι 

η αφαίρεση της πύλης εισόδου υποβαθμίζει ουσιαστικά την απόδοση σε χρηματοοικονομικές χρονοσειρές, 

με το R² να μειώνεται κατά 15-22% για εργασίες πρόβλεψης μεταβλητότητας. 

Ενημέρωση Κατάστασης Κελιού: Ενσωμάτωση Λήθης και Προσθήκης. Η κατάσταση κελιού εξελίσ-

σεται μέσω λειτουργιών κατά στοιχείο: 

𝐶ₜ =  𝑓ₜ ⊙  𝐶ₜ−1 +  𝑖ₜ ⊙ 𝐶̃ₜ       (6.1.2𝑑) 
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Αυτή η προσθετική δομή ενημέρωσης συνιστά την κλειδί καινοτομία που αντιμετωπίζει τις εξαφανιζόμε-

νες κλίσεις. Κατά τον υπολογισμό κλίσεων, 𝜕𝐶ₜ/𝜕𝐶ₜ₋₁  =  𝑓ₜ, που μπορεί να παραμείνει κοντά στο 1 για 

εκτεταμένες περιόδους, δημιουργώντας αυτοκινητόδρομους κλίσης. Οι Pascanu et al. (2013) παρείχαν θε-

ωρητική ανάλυση αποδεικνύοντας ότι οι καταστάσεις κελιών LSTM μπορούν να διατηρούν κλίσεις σε 

ακολουθίες που υπερβαίνουν τα 1000 βήματα υπό κατάλληλη αρχικοποίηση. 

Πύλη Εξόδου: Ελεγχόμενη Έκθεση Κατάστασης. Η πύλη εξόδου καθορίζει πόση από την κατάσταση 

κελιού πρέπει να εκτεθεί ως κρυφή κατάσταση: 

𝑜ₜ =  𝜎(𝑊𝑜 ·  [ℎₜ₋₁, 𝑥ₜ]  +  𝑏𝑜) (6.1.2𝑒) 
ℎₜ =  𝑜ₜ ⊙  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶ₜ)      (6.1.2𝑓) 

Η εφαρμογή tanh στην κατάσταση κελιού πριν από την πύλη περιορίζει τις προ-πύλης τιμές στο [−1, 1] και 

παρέχει μη-γραμμικότητα. Εμπειρικές διερευνήσεις των Li et al. (2021) στην πρόβλεψη τιμών Bitcoin έ-

δειξαν ότι η πύλη εξόδου μαθαίνει ερμηνεύσιμα πρότυπα: υψηλή ενεργοποίηση κατά τις περιόδους μετα-

βλητότητας και χαμηλότερη ενεργοποίηση κατά τα σταθερά καθεστώτα. 

 

Εικόνα 6: Δομή LSTM Cell με Forget,Input,Output Gates 

 

Η επιλογή ενός παραθύρου ανατίμησης 24 ωρών (T = 24 για ωριαία δεδομένα) εξισορροπεί θεωρητικές 

σκέψεις σχετικά με τη δυναμική μεταβλητότητας με την υπολογιστική αποδοτικότητα. Η εμπειρική ανά-

λυση αυτοσυσχέτισης της πραγματοποιημένης μεταβλητότητας Bitcoin αποκαλύπτει σημαντική επιμονή 

σε υστερήσεις έως 24 ώρες, με συντελεστές αυτοσυσχέτισης που υπερβαίνουν το 0.3 στην υστέρηση 24 

ωρών (Charles και Darné, 2020). Πέρα από 24 ώρες, η αυτοσυσχέτιση φθίνει ταχέως. 

Η εμπειρική επικύρωση από τους Alessandretti et al. (2021) σύγκρινε αρχιτεκτονικές LSTM με μήκη ακο-

λουθίας που κυμαίνονταν από 12 έως 72 ώρες για πρόβλεψη κρυπτονομισμάτων. Βρήκαν ότι τα παράθυρα 

24 ωρών πέτυχαν βέλτιστη απόδοση εκτός δείγματος (R² = 0.68) σε σύγκριση με παράθυρα 48 ωρών (R² 

= 0.67), μια στατιστικά μη σημαντική διαφορά δεδομένου του αυξημένου υπολογιστικού κόστους. Η δια-

μόρφωση LSTM δύο στρωμάτων επιτρέπει ιεραρχική χρονική αφαίρεση: το πρώτο στρώμα μαθαίνει βρα-

χυπρόθεσμα πρότυπα ενώ το δεύτερο καταγράφει μακροπρόθεσμες εξαρτήσεις (Livieris et al., 2020). 
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6.2 Bayesian Βελτιστοποίηση για Ρύθμιση Υπερπαραμέτρων 

6.2.1 Το Πρόβλημα Βελτιστοποίησης Υπερπαραμέτρων 

Τα μοντέλα βαθιάς μάθησης διαθέτουν πολυάριθμες υπερπαραμέτρους που επηρεάζουν κρίσιμα την από-

δοση αλλά δεν μαθαίνονται κατά την εκπαίδευση. Το πρόβλημα βελτιστοποίησης υπερπαραμέτρων επι-

διώκει: 

𝜆 ∗ =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝜆ℒ(𝑀𝜆;  𝐷𝑣𝑎𝑙)     (6.2.1𝑎) 

όπου λ αντιπροσωπεύει τη διαμόρφωση υπερπαραμέτρων και ℒ είναι η απώλεια επικύρωσης. Αυτό το 

πρόβλημα είναι προκλητικό επειδή: (1) οι αξιολογήσεις είναι ακριβές (απαιτούν πλήρη εκπαίδευση μοντέ-

λου), (2) η συνάρτηση είναι μη-κυρτή και μη-διαφορίσιμη, και (3) ο χώρος είναι υψηλής διάστασης και 

μικτός. Η παραδοσιακή αναζήτηση πλέγματος κλιμακώνεται εκθετικά, ενώ η τυχαία αναζήτηση (Bergstra 

και Bengio, 2013) δειγματίζει ομοιόμορφα χωρίς να αξιοποιεί προηγούμενες αξιολογήσεις. 

Η Bayesian βελτιστοποίηση (Shahriari et al., 2016; Frazier, 2018) κατασκευάζει ένα πιθανοτικό υποκατά-

στατο μοντέλο της αντικειμενικής συνάρτησης και χρησιμοποιεί αυτό το μοντέλο για να καθοδηγήσει την 

αναζήτηση. Η διαδικασία λειτουργεί επαναληπτικά: μετά την αξιολόγηση n διαμορφώσεων, ο αλγόριθμος: 

1. Προσαρμόζει ένα πιθανοτικό υποκατάστατο μοντέλο 𝑝(𝑦|𝜆, 𝐷₁: ₙ) παρέχοντας μια εκ των υστέρων 

κατανομή πάνω από αντικειμενικές τιμές. 

 

2. Ορίζει μια συνάρτηση απόκτησης α(λ|D₁:ₙ) ποσοτικοποιώντας τη χρησιμότητα αξιολόγησης του λ, εξι-

σορροπώντας την αναμενόμενη βελτίωση έναντι της αβεβαιότητας. 

 

3. Επιλέγει το επόμενο σημείο αξιολόγησης μεγιστοποιώντας τη συνάρτηση απόκτησης. 

Το πιο κοινό υποκατάστατο μοντέλο είναι μια Gaussian Process (GP) με συνάρτηση πυρήνα όπως Matérn 

5/2. Η συνάρτηση απόκτησης Expected Improvement (EI) έχει μια κλειστή μορφή έκφρασης κάτω από 

Gaussiανές εκ των υστέρων: 

𝐸𝐼(𝜆) =  (𝑦 ∗  − 𝜇ₙ(𝜆))𝛷(𝑍) +  𝜎ₙ(𝜆)𝜑(𝑍)      (6.2.1𝑏) 

όπου 𝑍 =
𝑦∗ − 𝜇ₙ(𝜆)

𝜎ₙ(𝜆)
   και Φ, φ συμβολίζουν την τυπική κανονική CDF και PDF. Αυτή η διατύπωση αποκα-

λύπτει τον συμβιβασμό: ο πρώτος όρος καταγράφει την εκμετάλλευση (προτιμώντας χαμηλό προβλεπό-

μενο μέσο), ενώ ο δεύτερος καταγράφει την εξερεύνηση (προτιμώντας υψηλή αβεβαιότητα). 

Εμπειρικές συγκρίσεις από τους Turner et al. (2021) απέδειξαν ότι η βελτιστοποίηση Bayesian βασισμένη 

σε EI επιτυγχάνει ανώτερη απόδοση με 5× λιγότερες αξιολογήσεις από την τυχαία αναζήτηση. Για πρό-

βλεψη μεταβλητότητας LSTM, η μελέτη τους έδειξε ότι η βελτιστοποίηση Bayesian προσδιόρισε σχεδόν 

βέλτιστες διαμορφώσεις εντός 50-80 δοκιμών έναντι 300-400 για τυχαία αναζήτηση. 

6.3 Τεχνικές Κανονικοποίησης: Καταπολέμηση Υπερπροσαρμογής 

6.3.1 Το Πρόβλημα Υπερπροσαρμογής σε Χώρους Παραμέτρων Υψηλής Διάστα-

σης 

Ένα μέτριο LSTM δύο στρωμάτων με 64 κρυφές μονάδες επεξεργαζόμενο 8-διάστατες εισόδους περιέχει 

περίπου: 

𝑁𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑠 =  4 ×  (𝑑𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 + 𝑑ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 +  1) × 𝑑ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 ×  𝑛𝑢𝑚𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟𝑠 ≈  37,000     (6.3.1𝑎) 

Αυτή η υψηλή διαστατικότητα, σε συνδυασμό με περιορισμένα μεγέθη δείγματος τυπικά των χρηματοοι-

κονομικών χρονοσειρών, δημιουργεί ουσιαστικό κίνδυνο υπερπροσαρμογής. Η χρονική αυτοσυσχέτιση 

μειώνει το αποτελεσματικό μέγεθος δείγματος: για μεταβλητότητα κρυπτονομισμάτων με αυτοσυσχέτιση 

ρ ≈ 0.8, το αποτελεσματικό μέγεθος δείγματος είναι περίπου 𝑁𝑒𝑓𝑓  ≈
𝑁

9
 (Koop, 2003), μειώνοντας δραστικά 

τα διαθέσιμα δεδομένα για μάθηση και καθιστώντας αναγκαία επιθετική κανονικοποίηση. 
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6.3.2 Dropout: Στοχαστική Κανονικοποίηση μέσω Ensemble Learning 

Το Dropout (Srivastava et al., 2014) παρέχει κανονικοποίηση απενεργοποιώντας τυχαία νευρώνες κατά 

την εκπαίδευση. Για κάθε επανάληψη, κάθε νευρώνας διατηρείται με πιθανότητα p. Μαθηματικά: 

𝑟^𝑙 ~ 𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖(𝑝);   ℎ^𝑙 =  𝑓 (𝑊(𝑙)(𝑟𝑙⊙ ℎ𝑙−1) + 𝑏𝑙)     (6.3.1𝑏) 

Η θεωρητική αιτιολόγηση λειτουργεί μέσω πολλαπλών μηχανισμών: το dropout αποτρέπει τη συνπροσαρ-

μογή χαρακτηριστικών (Baldi και Sadowski, 2013) και προσεγγίζει την Bayesian μέση τιμή μοντέλου (Gal 

και Ghahramani, 2016). Η εφαρμογή σε αναδρομικά δίκτυα απαιτεί ειδική εξέταση. Η συνιστώμενη προ-

σέγγιση, variational dropout, εφαρμόζει την ίδια μάσκα σε όλα τα χρονικά βήματα για μια δεδομένη ακο-

λουθία, διατηρώντας τη χρονική δομή (Gal και Ghahramani, 2016). 

Εμπειρικές διερευνήσεις από τους Pham et al. (2020) απέδειξαν ότι ρυθμοί dropout 0.2-0.3 παρέχουν βέλ-

τιστη κανονικοποίηση για δίκτυα LSTM, μειώνοντας την υπερπροσαρμογή κατά 15-25%. Για τη μεταβλη-

τότητα Bitcoin συγκεκριμένα, οι Kristjanpoller και Minutolo (2021) βρήκαν βέλτιστους ρυθμούς dropout 

0.25.Στην παρούσα μελέτη έπειτα από διάφορες δοκιμές αξιοποιήθηκε το 0.2 . 

6.3.3 Πρώιμη Διακοπή: Κανονικοποίηση μέσω Χρονικής Επικύρωσης 

Η πρώιμη διακοπή παύει την εκπαίδευση όταν η απόδοση επικύρωσης αρχίζει να επιδεινώνεται. Η θεωρη-

τική θεμελίωση τυποποιήθηκε από τους Sjoberg και Ljung (1995), οι οποίοι απέδειξαν τη σύνδεσή της με 

την κανονικοποίηση Tikhonov. Για τετραγωνική απώλεια, η πρώιμη διακοπή με ρυθμό μάθησης η σταμα-

τημένη στην επανάληψη T είναι περίπου ισοδύναμη με φθορά βάρους με συντελεστή λ ≈ 1/(ηT) (Yao et 

al., 2007). 

Η πρακτική υλοποίηση απαιτεί αρκετές επιλογές σχεδίασης: 

 

•Μέτρηση Παρακολούθησης: Παρακολούθηση απώλειας επικύρωσης (RMSE ή MSE) παρά απώλειας εκ-

παίδευσης. 

 

• Παράμετρος Υπομονής: Επιτρέψτε 10-20 εποχές χωρίς βελτίωση πριν σταματήσετε (Sezer et al., 2020). 

 

• Αποθήκευση Μοντέλου: Αποθηκεύστε την κατάσταση μοντέλου στην εποχή που επιτυγχάνει την καλύ-

τερη απόδοση επικύρωσης. 

Η εμπειρική ανάλυση των Nobre και Neves (2021) στην πρόβλεψη Bitcoin έδειξε ότι η πρώιμη διακοπή 

μείωσε το RMSE εκτός δείγματος κατά 18% σε σύγκριση με εκπαίδευση σταθερής εποχής, με βέλτιστη 

διακοπή στην εποχή 35 κατά μέσο όρο. Η παρούσα έρευνα χρησιμοποιεί πρώιμη διακοπή =15  

6.3.4 Συνεργατικά Αποτελέσματα: Συνδυασμός Dropout και Πρώιμης Διακοπής 

Το dropout και η πρώιμη διακοπή λειτουργούν μέσω συμπληρωματικών μηχανισμών: το dropout κανονι-

κοποιεί την κατανομή παραμέτρων σε κάθε επανάληψη, ενώ η πρώιμη διακοπή κανονικοποιεί την τροχιά 

βελτιστοποίησης. Ο συνδυασμός τους παρέχει τόσο στιγμιότυπο όσο και κανονικοποίηση τροχιάς. 

Η εμπειρική επικύρωση από τους Mehtab και Sen (2020) σύγκρινε τέσσερις στρατηγικές: (1) καμία κανο-

νικοποίηση (R² = 0.52), (2) μόνο dropout (R² = 0.61), (3) μόνο πρώιμη διακοπή (R² = 0.59), και (4) συν-

δυασμένη (R² = 0.68), αποδεικνύοντας ουσιαστικό όφελος της συνδυασμένης προσέγγισης. 

6.4 Επιλογή Συνάρτησης Απώλειας: Μέσο Τετραγωνικό Σφάλμα 

6.4.1 Απαιτήσεις Συνάρτησης Απώλειας για Εργασίες Παλινδρόμησης 

Η συνάρτηση απώλειας πρέπει να ικανοποιεί: (1) διαφορισιμότητα για να επιτρέπει βελτιστοποίηση βασι-

σμένη σε κλίση, (2) κυρτότητα ή σχεδόν-κυρτότητα, (3) κατάλληλη στάθμιση σφάλματος, και (4) αριθμη-

τική σταθερότητα. Η συνάρτηση απώλειας Μέσου Τετραγωνικού Σφάλματος (MSE) ορίζεται ως: 

𝑀𝑆𝐸 =  (
1

𝑁
) ×  𝛴ᵢ=1ᴺ (ŷᵢ −  𝑦ᵢ)2     (6.4.1𝑎) 
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Η κλίση ως προς μια πρόβλεψη είναι: 

𝜕𝑀𝑆𝐸

𝜕ŷᵢ
=  (

2

𝑁
) × (ŷᵢ −  𝑦ᵢ)     (6.4.1𝑏) 

παρουσιάζοντας γραμμική αύξηση στο σφάλμα πρόβλεψης, παρέχοντας ισχυρό σήμα κλίσης για μεγάλα 

σφάλματα διατηρώντας παράλληλα την ομαλότητα. 

6.4.2 Θεωρητική Αιτιολόγηση: Μέγιστη Πιθανοφάνεια κάτω από Gaussiανές Πα-

ραδοχές 

Υποθέστε ότι η πραγματική μεταβλητότητα ακολουθεί yᵢ = f(xᵢ) + εᵢ με εᵢ ~ 𝒩(0, σ²). Η αρνητική λογαριθ-

μική πιθανοφάνεια είναι: 

−𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑦|𝑋, 𝜃) =  (
𝑁

2
) 𝑙𝑜𝑔(2𝜋𝜎2) +  𝛴ᵢ

(𝑦ᵢ −  ŷᵢ)2

2𝜎2
     (6.4.2𝑎) 

Η ελαχιστοποίηση ως προς θ είναι ισοδύναμη με την ελαχιστοποίηση του αθροίσματος τετραγωνικών 

σφαλμάτων. Έτσι, το MSE υλοποιεί εκτίμηση μέγιστης πιθανοφάνειας κάτω από Gaussiανό θόρυβο μια 

λογική παραδοχή για σφάλματα πρόβλεψης μεταβλητότητας (Andersen et al., 2003). Υπό συνθήκες κανο-

νικότητας, οι εκτιμητές μέγιστης πιθανοφάνειας είναι ασυμπτωτικά αποδοτικοί και κανονικοί, επιτρέπο-

ντας την κατασκευή διαστημάτων εμπιστοσύνης. 

6.4.3 MSE έναντι Εναλλακτικών Συναρτήσεων Απώλειας 

Εναλλακτικές συναρτήσεις απώλειας αξίζουν εξέτασης: 

Μέσο Απόλυτο Σφάλμα (MAE). 𝑀𝐴𝐸 =  (
1

𝑁
) ×  𝛴ᵢ |ŷᵢ −  𝑦ᵢ| παρέχει ευρωστία σε ακραίες τιμές αλλά 

δημιουργεί προκλήσεις βελτιστοποίησης. Ο Patton (2011) απέδειξε ότι οι προβλέψεις βασισμένες σε MSE 

υπερτερούν των προβλέψεων βασισμένων σε MAE για εφαρμογές διαχείρισης κινδύνου, καθώς η τετρα-

γωνική ποινή του MSE ευθυγραμμίζεται καλύτερα με κυρτές προτιμήσεις κινδύνου. 

Απώλεια Huber. Συνδυάζοντας MSE για μικρά σφάλματα με MAE για μεγάλα σφάλματα. Οι Lopez και 

Walter (2000) βρήκαν ελάχιστες διαφορές απόδοσης μεταξύ Huber και MSE για πρόβλεψη μεταβλητότη-

τας. 

Η συγκριτική ανάλυση από τους Aboura και Chevallier (2021) έδειξε ότι το MSE επιτυγχάνει ανώτερη 

απόδοση σε 68% των σεναρίων δοκιμής, με ιδιαίτερα ισχυρά πλεονεκτήματα κατά τις περιόδους υψηλής 

μεταβλητότητας όπου η ακριβής ποσοτικοποίηση κινδύνου ουράς είναι κρίσιμη. 

6.4.4 Υπολογιστικές Σκέψεις και Αριθμητική Σταθερότητα 

Η μεταβλητότητα Bitcoin μπορεί να κυμαίνεται από σχεδόν μηδέν σε τιμές που υπερβαίνουν το 2.0 (200% 

ετησιοποιημένη ). Δύο προσεγγίσεις αντιμετωπίζουν την αριθμητική σταθερότητα: 

1. Κλιμάκωση Χαρακτηριστικών. Η προ επεξεργασία MinMaxScaler κανονικοποιεί τις τιμές μεταβλητό-

τητας στο [0, 1], διασφαλίζοντας ότι τα τετραγωνικά σφάλματα παραμένουν περιορισμένα. 

 

2. Περικοπή Κλίσης. Ο περιορισμός των νορμών κλίσης σε 1.0-5.0 αποτρέπει τα μεγάλα σφάλματα από το 

να κυριαρχούν στις ενημερώσεις. 

Οι Zhang et al. (2020) συνιστούν να συνδυάζετε και τις δύο προσεγγίσεις: κλιμάκωση χαρακτηριστικών 

για κανονικές λειτουργίες και περικοπή κλίσης ως αμυντικό μέτρο, μειώνοντας την αστάθεια εκπαίδευσης 

κατά 73%. 

6.5 Ολοκληρωμένο Πλαίσιο Αρχιτεκτονικής και Βελτιστοποίησης: Σύ-

νοψη 

Αυτή η ενότητα παρουσίασε μια ολοκληρωμένη επεξεργασία της αρχιτεκτονικής LSTM και της βελτιστο-

ποίησης για την πρόβλεψη μεταβλητότητας Bitcoin, συνθέτοντας θεωρητικά θεμέλια με πρακτική υλοποί-

ηση. Το ολοκληρωμένο πλαίσιο συνδυάζει: (1) μηχανική LSTM που λύνει το πρόβλημα εξαφανιζόμενης 
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κλίσης, (2) βελτιστοποίηση Bayesian για αποδοτική ρύθμιση υπερπαραμέτρων ως προς δείγματα, (3) drop-

out και πρώιμη διακοπή για κανονικοποίηση, και (4) MSE ως τη θεωρητικά θεμελιωμένη συνάρτηση απώ-

λειας. 

Ο Πίνακας 2 συνοψίζει το πλήρες πλαίσιο αρχιτεκτονικής και βελτιστοποίησης: 

 

Πίνακας 2: Πίνακας Αρχιτεκτονικής , Βελτιστοποίησης και Κανονικοποίησης του Μοντέλου LSTM 

Συστατικό Κύρια Διατύπωση Θεωρητική Βάση Βέλτιστες Παράμετροι 

Πύλες Κελιού LSTM 𝑓ₜ
= 𝜎(𝑊𝑓 · [ℎₜ−1, 𝑥ₜ]
+ 𝑏𝑓);  𝐶ₜ
= 𝑓ₜ ⊙ 𝐶ₜ−1 + 𝑖ₜ ⊙ 𝐶̃ₜ  

Λύνει εξαφανιζόμε-

νες κλίσεις μέσω 

προσθετικών ενημε-

ρώσεων κατάστα-

σης κελιού 

Forget bias=1.0; Ακολουθία: 24h; 

Hochreiter & Schmidhuber (1997) 

Αρχιτεκτονική 

Δικτύου 

LSTM 2 στρωμάτων σε 

στοίβα; Κρυφές μονάδες 

ανά στρώμα 

Ιεραρχική χρονική 

αφαίρεση: Στρώμα 

1=βραχυπρόθεσμο, 

Στρώμα 2=μακρο-

πρόθεσμο 

Κρυφές: 64-128; 2 στρώματα; 

Livieris et al. (2020): 8-12% βελ-

τίωση RMSE 

Bayesian 

Βελτιστοποίηση 

(TPE) 
𝐸𝐼(𝜆) ∝

𝛾 +
𝑔(𝜆)
1 − 𝛾

ℓ(𝜆)
    

Αποδοτική ως προς 

δείγματα μέσω πι-

θανοτικού υποκατά-

στατου 

50-80 δοκιμές vs 300-400 τυχαίες; 

5× αποδοτικότητα; Turner et al. 

(2021) 

Κανονικοποίηση 

Dropout 

𝑟~𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖(𝑝);  ℎ
= 𝑓(𝑊(𝑟 ⊙ ℎ) + 𝑏)  

Αποτρέπει συνπρο-

σαρμογή; ensemble 

μέση τιμή; Bayesian 

προσέγγιση 

Ρυθμός: 0.2-0.3; Variational για 

αναδρομικά; Pham et al. (2020) 

Πρώιμη Διακοπή Διακοπή όταν val_loss 

σταματά βελτίωση; 𝜆 ≈
1

𝜂𝑇
 

Κανονικοποίηση 

τροχιάς; ισοδύναμη 

με L2 ποινή 

Υπομονή: 10-20; Nobre & Neves 

(2021): 18% μείωση RMSE 

Συνδυασμένη 

Κανονικοποίηση 

Dropout (0.3) + Πρώιμη 

Διακοπή (υπομονή=15) 

Συνεργιστική: 

στιγμιότυπο + 

κανονικοποίηση 

τροχιάς 

R²: 0.68 vs 0.52 (χωρίς κανονι-

κοπ.); Mehtab & Sen (2020) 

Συνάρτηση Απώλειας 

MSE 
𝑀𝑆𝐸 = (

1

𝑁
)𝛴(ŷ − 𝑦)² 

MLE κάτω από 

Gaussiανό θόρυβο; 

ασυμπτωτικά απο-

δοτική 

Συνδυασμός με περικοπή κλίσης 

(1.0-5.0); Patton (2011) 

 

Το πλαίσιο συνθέτει πρόσφατη έρευνα σε μια ενοποιημένη, θεωρητικά συνεκτική και εμπειρικά επικυρω-

μένη προσέγγιση.  

7. Αξιολόγηση και Στατιστική Ανάλυση 

Η αυστηρή αξιολόγηση μοντέλων πρόβλεψης συνιστά έναν κρίσιμο πυλώνα της εμπειρικής χρηματοοικο-

νομικής έρευνας, παρέχοντας το ποσοτικό θεμέλιο επί του οποίου στηρίζονται η επιλογή μοντέλου, οι α-

ποφάσεις ανάπτυξης και τα επιστημονικά συμπεράσματα. Στο πλαίσιο της πρόβλεψης μεταβλητότητας 

Bitcoin, όπου οι προβλέψεις του μοντέλου ενημερώνουν άμεσα στρατηγικές διαχείρισης κινδύνου, τιμο-

λόγησης παραγώγων και αποφάσεις κατανομής χαρτοφυλακίου, το πλαίσιο αξιολόγησης πρέπει να ικανο-

ποιεί αυστηρές απαιτήσεις για στατιστική εγκυρότητα, ερμηνευσιμότητα και πρακτική συνάφεια. Αυτή η 

ενότητα παρουσιάζει μια ολοκληρωμένη επεξεργασία μεθοδολογιών αξιολόγησης για πρόβλεψη μεταβλη-

τότητας βασισμένη σε LSTM, περιλαμβάνοντας μετρικές ακρίβειας σημειακών προβλέψεων, κατανομικά 

διαγνωστικά μέσω ανάλυσης καταλοίπων και τεχνικές οπτικοποίησης για επικύρωση μοντέλου. 
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Η ανάλυση προχωρά μέσω τριών διασυνδεδεμένων συστατικών: (1) μια λεπτομερή έκθεση μετρικών α-

κρίβειας πρόβλεψης Μέσο Απόλυτο Σφάλμα (MAE), Τετραγωνική Ρίζα Μέσου Τετραγωνικού Σφάλματος 

(RMSE), συντελεστή προσδιορισμού (R²), και μέτρα ποσοστιαίου σφάλματος (MAPE/sMAPE) συμπερι-

λαμβανομένων των μαθηματικών τους ιδιοτήτων, στατιστικής ερμηνείας και καταλληλότητας για εφαρμο-

γές πρόβλεψης μεταβλητότητας, (2) ολοκληρωμένη ανάλυση καταλοίπων χρησιμοποιώντας τυπικά στατι-

στικά τεστ για αυτοσυσχέτιση, ετεροσκεδαστικότητα και κανονικότητα για την αξιολόγηση επάρκειας προ-

διαγραφής μοντέλου, και (3) μεθοδολογίες οπτικοποίησης συμπεριλαμβανομένων συγκρίσεων πραγματι-

κών έναντι προβλεπόμενων, διαγραμμάτων καταλοίπων και ανάλυσης απόδοσης ανά καθεστώς. Κάθε τε-

χνική αξιολόγησης θεμελιώνεται σε πρόσφατες εμπειρικές ενδείξεις από τη βιβλιογραφία πρόβλεψης κρυ-

πτονομισμάτων (2020-2024), διασφαλίζοντας ευθυγράμμιση με τρέχουσες βέλτιστες πρακτικές στη χρη-

ματοοικονομική μηχανική μάθηση. 

7.1 Μετρικές Ακρίβειας Πρόβλεψης: Θεωρητικά Θεμέλια και Υλοποίηση 

Το Μέσο Απόλυτο Σφάλμα (MAE) ποσοτικοποιεί το μέσο μέγεθος σφαλμάτων πρόβλεψης χωρίς να λαμ-

βάνει υπόψη την κατεύθυνσή τους, παρέχοντας ένα μέτρο ακρίβειας πρόβλεψης που εξαρτάται από την 

κλίμακα. Για μια ακολουθία n προβλέψεων, το MAE ορίζεται ως: 

𝑀𝐴𝐸 =  (
1

𝑛
) ×  𝛴ᵢ=1ⁿ |ŷᵢ −  𝑦ᵢ|     (7.1𝑎) 

όπου ŷᵢ αντιπροσωπεύει την προβλεπόμενη μεταβλητότητα και yᵢ την πραγματική πραγματοποιημένη με-

ταβλητότητα τη χρονική στιγμή i. Η πράξη απόλυτης τιμής διασφαλίζει ότι τα θετικά και αρνητικά σφάλ-

ματα συνεισφέρουν εξίσου στη μετρική, ενώ ο αριθμητικός μέσος παρέχει διαισθητική ερμηνεία: το MAE 

αντιπροσωπεύει το αναμενόμενο μέγεθος του σφάλματος πρόβλεψης. 

Το θεωρητικό θεμέλιο του MAE στηρίζεται στη σύνδεσή του με εκτίμηση βασισμένη σε διάμεσο και ευ-

ρωστη στατιστική. Υπό την παραδοχή ότι τα σφάλματα πρόβλεψης ακολουθούν συμμετρική κατανομή, το 

MAE ελαχιστοποιείται από τη δεσμευμένη διάμεσο, παρέχοντας ευρωστία σε ακραίες τιμές σε σύγκριση 

με μετρικές βασισμένες σε μέσο (Hyndman και Koehler, 2006). Αυτή η ιδιότητα αποδεικνύεται ιδιαίτερα 

πολύτιμη στην πρόβλεψη μεταβλητότητας κρυπτονομισμάτων, όπου ακραία γεγονότα flash crashes, ρυθ-

μιστικές ανακοινώσεις, hacks ανταλλακτηρίων δημιουργούν ακραίες τιμές που μπορούν να επηρεάσουν 

δυσανάλογα τετραγωνικές συναρτήσεις απώλειας. 

Η εμπειρική ανάλυση των Poon και Granger (2003) στην αξιολόγηση προβλέψεων μεταβλητότητας απέ-

δειξε ότι το MAE παρέχει ανώτερη διάκριση μεταξύ ανταγωνιστικών μοντέλων κατά τις περιόδους υψηλής 

μεταβλητότητας, όπου οι μετρικές τετραγωνικού σφάλματος κυριαρχούνται από μικρό αριθμό ακραίων 

παρατηρήσεων. Για το Bitcoin ειδικά, οι Catania et al. (2021) βρήκαν ότι οι κατατάξεις μοντέλων βασι-

σμένες σε MAE παρουσίασαν μεγαλύτερη χρονική σταθερότητα σε καθεστώτα αγοράς σε σύγκριση με 

κατατάξεις βασισμένες σε MSE, με συντελεστές συσχέτισης κατάταξης 0.84 έναντι 0.67 σε ήρεμες και 

ταραχώδεις περιόδους. 

Ωστόσο, το MAE παρουσιάζει σημαντικούς περιορισμούς. Η μη-διαφορισιμότητα στο μηδέν περιπλέκει 

τη βελτιστοποίηση (αν και αυτό δεν επηρεάζει την εκ των υστέρων αξιολόγηση), και η γραμμική δομή 

απώλειας μπορεί να υποβαθμίζει το οικονομικό κόστος μεγάλων σφαλμάτων πρόβλεψης σε εφαρμογές 

διαχείρισης κινδύνου. Επιπλέον, το MAE παραμένει εξαρτώμενο από την κλίμακα, εμποδίζοντας την ά-

μεση σύγκριση σε περιουσιακά στοιχεία ή χρονικές περιόδους με διαφορετικά επίπεδα μεταβλητότητας. 

Η Τετραγωνική Ρίζα Μέσου Τετραγωνικού Σφάλματος (RMSE) αντιπροσωπεύει την τετραγωνική ρίζα 

του μέσου τετραγωνικού σφάλματος πρόβλεψης, παρέχοντας ένα μέτρο ακρίβειας που εξαρτάται από την 

κλίμακα και τιμωρεί μεγάλα σφάλματα πιο έντονα από το MAE: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √[(
1

𝑛
) ×  𝛴ᵢ=1ⁿ (ŷᵢ −  𝑦ᵢ)2]      (7.1𝑏) 

Η δομή τετραγωνικής ποινής του RMSE προέρχεται από τη σύνδεσή του με το μέσο τετραγωνικό σφάλμα 

(MSE) και την εκτίμηση μέγιστης πιθανοφάνειας κάτω από Gaussιανά σφάλματα. Το RMSE διατηρεί τις 

αρχικές μονάδες μέτρησης μέσω του μετασχηματισμού τετραγωνικής ρίζας, διευκολύνοντας την ερμηνεία: 

ένα RMSE 0.15 για ετησιοποιημένη μεταβλητότητα υποδεικνύει ότι το τυπικό σφάλμα πρόβλεψης είναι 

15 εκατοστιαίες μονάδες. 
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Η σχέση μεταξύ RMSE και MAE παρέχει εποπτεία στις ιδιότητες κατανομής σφάλματος. Για ένα δεδομένο 

σύνολο δεδομένων, RMSE ≥ MAE ισχύει πάντα, με ισότητα μόνο όταν όλα τα σφάλματα έχουν πανομοι-

ότυπο μέγεθος. Ο λόγος RMSE/MAE ποσοτικοποιεί τη μεταβλητότητα στα μεγέθη σφάλματος: τιμές κο-

ντά στο 1 υποδεικνύουν ομοιόμορφα σφάλματα, ενώ μεγαλύτεροι λόγοι υποδηλώνουν την παρουσία α-

κραίων τιμών ή κατανομών σφάλματος με βαριές ουρές (Chai και Draxler, 2014). Η εμπειρική ανάλυση 

προβλέψεων μεταβλητότητας κρυπτονομισμάτων συνήθως αποδίδει λόγους RMSE/MAE μεταξύ 1.2 και 

1.6, υποδεικνύοντας μέτρια ετερογένεια σφάλματος. 

Η θεωρητική αιτιολόγηση για το RMSE σε χρηματοοικονομικά πλαίσια πρόβλεψης προέρχεται από την 

ευθυγράμμισή του με τετραγωνικές συναρτήσεις χρησιμότητας κοινές στη θεωρία χαρτοφυλακίου και τη 

διαχείριση κινδύνου. Υπό προτιμήσεις μέσου-διακύμανσης, τα σφάλματα πρόβλεψης δημιουργούν τετρα-

γωνικές απώλειες χρησιμότητας, καθιστώντας το RMSE τη φυσική μετρική αξιολόγησης (Patton και Tim-

mermann, 2012). Επιπλέον, το RMSE παρουσιάζει ευνοϊκές στατιστικές ιδιότητες: κατά τη σύγκριση δύο 

μοντέλων πρόβλεψης, η διαφορά στο RMSE μπορεί να ελεγχθεί για στατιστική σημαντικότητα χρησιμο-

ποιώντας το τεστ Diebold-Mariano, παρέχοντας ένα αυστηρό πλαίσιο για σύγκριση μοντέλων (Diebold και 

Mariano, 2002). 

Πρόσφατες εφαρμογές στην πρόβλεψη κρυπτονομισμάτων αποδεικνύουν τη χρησιμότητα του RMSE. Οι 

Liu και Tsyvinski (2021) ανέφεραν τιμές RMSE που κυμαίνονται από 0.12 έως 0.28 για ημερήσιες προ-

βλέψεις μεταβλητότητας Bitcoin σε διάφορες αρχιτεκτονικές LSTM, με τα καλύτερα μοντέλα να επιτυγ-

χάνουν μειώσεις RMSE 22-35% σε σύγκριση με benchmarks GARCH. Σημαντικά, βρήκαν ότι οι κατατά-

ξεις RMSE παρέμειναν σταθερές σε περιόδους εκτός δείγματος, υποδηλώνοντας ότι η επιλογή μοντέλου 

βασισμένη σε RMSE γενικεύεται αποτελεσματικά. 

Ο συντελεστής προσδιορισμού, που συμβολίζεται R², ποσοτικοποιεί την αναλογία διακύμανσης της εξαρ-

τημένης μεταβλητής που εξηγείται από το μοντέλο, παρέχοντας ένα μέτρο καλής προσαρμογής ανεξάρτητο 

από την κλίμακα. Για εφαρμογές πρόβλεψης, το R² ορίζεται ως: 

𝑅2 =  1 −  (
𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠

𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡
) =  1 − [

𝛴ᵢ(𝑦ᵢ −  ŷᵢ)2

𝛴ᵢ(𝑦ᵢ −  ȳ)2
]      (7.1𝑐) 

όπου SSres = Σᵢ(yᵢ − ŷᵢ)² αντιπροσωπεύει το υπολειπόμενο άθροισμα τετραγώνων, SStot = Σᵢ(yᵢ − ȳ)² το 

συνολικό άθροισμα τετραγώνων, και ȳ τον δειγματικό μέσο των παρατηρημένων τιμών. Το R² κυμαίνεται 

από −∞ έως 1, με R² = 1 να υποδεικνύει τέλειες προβλέψεις, R² = 0 να υποδεικνύει απόδοση ισοδύναμη με 

την πρόβλεψη του μέσου, και αρνητικές τιμές να υποδεικνύουν προβλέψεις χειρότερες από τον μέσο. 

Η ερμηνεία του R² απαιτεί προσεκτική εξέταση σε πλαίσια χρονοσειρών. Σε αντίθεση με την παλινδρό-

μηση εντός δείγματος όπου το R² μετρά επεξηγηματική δύναμη, το R² εκτός δείγματος (συμβολιζόμενο 

R²_OS) μετρά προβλεπτική ακρίβεια σχετικά με ένα benchmark συνήθως τον ιστορικό μέσο ή ένα απλό 

μοντέλο επιμονής. Οι Campbell και Thompson (2008) απέδειξαν ότι ακόμη και μέτριες θετικές τιμές 

R²_OS (π.χ., 0.005-0.01) μπορούν να δημιουργήσουν οικονομικά σημαντικά κέρδη χαρτοφυλακίου σε χρη-

ματοοικονομικές εφαρμογές πρόβλεψης. 

Για πρόβλεψη μεταβλητότητας κρυπτονομισμάτων, οι τιμές R² παρουσιάζουν ουσιαστική διακύμανση σε 

συνθήκες αγοράς και ορίζοντες πρόβλεψης. Οι Trucíos et al. (2020) ανέφεραν τιμές R² εκτός δείγματος 

που κυμαίνονται από 0.35 έως 0.72 για ημερήσιες προβλέψεις μεταβλητότητας Bitcoin χρησιμοποιώντας 

διάφορες αρχιτεκτονικές LSTM, με την απόδοση να υποβαθμίζεται για μεγαλύτερους ορίζοντες πρόβλε-

ψης (1-εβδομάδα: R² ≈ 0.28; 1-μήνας: R² ≈ 0.15). Σημαντικά, βρήκαν ότι το R² παρουσίασε ισχυρή θετική 

συσχέτιση (ρ = 0.87) με μέτρα οικονομικής αξίας βασισμένα σε κατανομή χαρτοφυλακίου, επικυρώνοντας 

τη χρήση του ως κριτήριο επιλογής μοντέλου. 

Η σχέση μεταξύ R² και RMSE παρέχει πρόσθετη ερμηνευτική αξία. Για ένα δεδομένο σύνολο δεδομένων, 

αυτές οι μετρικές σχετίζονται μέσω: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  𝜎𝑦 × √1 − 𝑅2     (7.1𝑑) 

όπου σy συμβολίζει την τυπική απόκλιση των παρατηρημένων τιμών. Αυτή η σχέση αποκαλύπτει ότι το 

R² κανονικοποιεί το RMSE από την εγγενή μεταβλητότητα της μεταβλητής-στόχου, εξηγώντας γιατί το R² 

επιτρέπει σύγκριση σε διαφορετικά καθεστώτα μεταβλητότητας ενώ το RMSE όχι. 

Οι μετρικές ποσοστιαίου σφάλματος εκφράζουν σφάλματα πρόβλεψης ως αναλογίες πραγματικών τιμών, 

παρέχοντας μέτρα ανεξάρτητα κλίμακας που επιτρέπουν σύγκριση σε διαφορετικά περιουσιακά στοιχεία, 

χρονικές περιόδους ή καθεστώτα μεταβλητότητας. Το Μέσο Απόλυτο Ποσοστιαίο Σφάλμα (MAPE) ορί-

ζεται ως: 
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𝑀𝐴𝑃𝐸 =  (
100

𝑛
) ×  𝛴ᵢ=1ⁿ

|𝑦ᵢ −  ŷᵢ|

|𝑦ᵢ|
      (7.1𝑒) 

Το MAPE παρέχει διαισθητική ερμηνεία: ένα MAPE 15% υποδεικνύει ότι οι προβλέψεις αποκλίνουν από 

τις πραγματικές τιμές κατά 15% κατά μέσο όρο. Ωστόσο, το MAPE παρουσιάζει κρίσιμους περιορισμούς 

που έχουν δημιουργήσει εκτεταμένη μεθοδολογική συζήτηση στη βιβλιογραφία πρόβλεψης. 

Πρώτον, το MAPE είναι αόριστο όταν yᵢ = 0 και παράγει άπειρες τιμές για yᵢ κοντά στο μηδέν, καθιστώντας 

το ακατάλληλο για δεδομένα που περιέχουν μηδενικές ή σχεδόν-μηδενικές τιμές. Δεύτερον, το MAPE 

αντιμετωπίζει θετικά και αρνητικά σφάλματα ασύμμετρα: οι υποπροβλέψεις (ŷᵢ < yᵢ) είναι άνω φραγμένες 

στο 100% ενώ οι υπερπροβλέψεις μπορούν να υπερβούν το 100% αυθαίρετα, δημιουργώντας συστηματική 

μεροληψία που ευνοεί μοντέλα που υποπροβλέπουν (Makridakis, 1993). Τρίτον, το MAPE τιμωρεί υπερ-

προβλέψεις πιο έντονα από υποπροβλέψεις ίσου απόλυτου μεγέθους, που μπορεί να μην ευθυγραμμίζεται 

με οικονομικές συναρτήσεις απώλειας στη διαχείριση κινδύνου. 

Για να αντιμετωπίσει αυτούς τους περιορισμούς, ο Makridakis (1993) πρότεινε το Συμμετρικό Μέσο Από-

λυτο Ποσοστιαίο Σφάλμα (sMAPE): 

𝑠𝑀𝐴𝑃𝐸 =  (
100

𝑛
) ×  𝛴ᵢ=1ⁿ

|𝑦ᵢ −  ŷᵢ|

[
(|𝑦ᵢ| +  |ŷᵢ|)

2
]
      (7.1𝑓) 

Το sMAPE αντιμετωπίζει την ασυμμετρία χρησιμοποιώντας τον μέσο όρο πραγματικών και προβλεπόμε-

νων τιμών ως παρονομαστή, φράσσοντας τη μετρική στο [0, 200%]. Ωστόσο, το sMAPE εισάγει τις δικές 

του πολυπλοκότητες: παραμένει αόριστο στο yᵢ = ŷᵢ = 0, και η ερμηνεία γίνεται λιγότερο διαισθητική από 

το MAPE. 

Για πρόβλεψη μεταβλητότητας κρυπτονομισμάτων, τόσο το MAPE όσο και το sMAPE παρέχουν πολύτι-

μες συμπληρωματικές πληροφορίες. Οι Catania και Grassi (2022) ανέλυσαν προβλέψεις μεταβλητότητας 

Bitcoin και ανέφεραν διάμεσες τιμές MAPE 12-18% για μοντέλα LSTM έναντι 18-25% για benchmarks 

GARCH, αντιπροσωπεύοντας βελτίωση 33%. Ωστόσο, σημείωσαν ότι οι τιμές MAPE παρουσίασαν ου-

σιαστική χρονική διακύμανση: κατά τις ήρεμες περιόδους (πραγματοποιημένη μεταβλητότητα < 20%), το 

MAPE ήταν κατά μέσο όρο 8-10%, ενώ κατά τις περιόδους μεταβλητότητας (πραγματοποιημένη μεταβλη-

τότητα > 60%), το MAPE υπερέβη το 25-30%, αντανακλώντας την εγγενή δυσκολία πρόβλεψης κατά τις 

αλλαγές καθεστώτος. 

Πρόσφατη μεθοδολογική εργασία των Kim και Kim (2016) πρότεινε το Μέσο Απόλυτο Κλιμακωμένο 

Σφάλμα (MASE) ως ανώτερη εναλλακτική των ποσοστιαίων μετρικών, ιδιαίτερα για διακοπτόμενα ή σχε-

δόν-μηδενικά δεδομένα: 

𝑀𝐴𝑆𝐸 =  
𝑀𝐴𝐸

[(
1

𝑛 − 1
) ×  𝛴ᵢ=2ⁿ |𝑦ᵢ −  𝑦ᵢ−1|]

       (7.1𝑔) 

Το MASE κλιμακώνει το MAE από το MAE μιας αφελούς πρόβλεψης τυχαίου περιπάτου, παρέχοντας ένα 

φυσικό benchmark. Το MASE < 1 υποδεικνύει ανώτερη απόδοση έναντι του τυχαίου περιπάτου, ενώ το 

MASE > 1 υποδεικνύει κατώτερη απόδοση. Εμπειρικές εφαρμογές από τους Alessandretti et al. (2021) 

στην πρόβλεψη κρυπτονομισμάτων έδειξαν ισχυρή συμφωνία μεταξύ κατατάξεων MASE και sMAPE (συ-

σχέτιση κατάταξης 0.91), υποδηλώνοντας ότι οποιαδήποτε μετρική παρέχει αξιόπιστη καθοδήγηση επιλο-

γής μοντέλου. 

7.2 Ανάλυση Καταλοίπων: Διαγνωστικός Έλεγχος και Επάρκεια Μοντέ-

λου 

Η ανάλυση καταλοίπων αποτελεί θεμελιώδες συστατικό της επικύρωσης μοντέλου, εξετάζοντας τις ιδιό-

τητες των σφαλμάτων πρόβλεψης για να αξιολογήσει αν το μοντέλο έχει καταγράψει επαρκώς τη διαδικα-

σία παραγωγής δεδομένων. Για ένα καλώς προσδιορισμένο μοντέλο πρόβλεψης, τα κατάλοιπα πρέπει να 

ικανοποιούν αρκετές κύριες ιδιότητες που προέρχονται από τη θεωρία βέλτιστης πρόβλεψης (Diebold, 

2015): 

1. Μηδενικός Μέσος: E[eᵢ] = 0, υποδεικνύοντας καμία συστηματική μεροληψία στις προβλέψεις. 

2. Καμία Αυτοσυσχέτιση: Cov(eᵢ, eⱼ) = 0 για i ≠ j, υποδεικνύοντας ότι όλη η χρονική εξάρτηση έχει κατα-

γραφεί. 

3. Ομοσκεδαστικότητα: Var(eᵢ) = σ² για όλα τα i, υποδεικνύοντας σταθερή αβεβαιότητα πρόβλεψης. 
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4. Κανονικότητα: eᵢ ~ N(0, σ²), επιτρέποντας παραμετρική συμπερασματολογία και κατασκευή διαστημά-

των εμπιστοσύνης. 

Οι παραβιάσεις αυτών των ιδιοτήτων υποδεικνύουν λανθασμένη προδιαγραφή μοντέλου και υποδηλώνουν 

συγκεκριμένες λύσεις: αυτοσυσχετισμένα κατάλοιπα υποδεικνύουν ανεπαρκή πολυπλοκότητα μοντέλου ή 

εσφαλμένη δομή υστέρησης, ετεροσκεδαστικά κατάλοιπα υποδηλώνουν μεταβλητότητα εξαρτώμενη από 

καθεστώς που απαιτεί πρόσθετα χαρακτηριστικά ή εξειδικευμένες αρχιτεκτονικές, και μη-κανονικά κατά-

λοιπα μπορεί να υποδεικνύουν ακραίες τιμές ή γεγονότα ουράς που απαιτούν τεχνικές ευρωστης εκτίμη-

σης. 

7.2.1 Έλεγχος Αυτοσυσχέτισης: Στατιστικό Ljung-Box 

Το τεστ Ljung-Box (Ljung και Box, 1978) παρέχει έναν τυπικό στατιστικό έλεγχο για αυτοσυσχέτιση σε 

κατάλοιπα, εξετάζοντας αν τα κατάλοιπα είναι ανεξάρτητα κατανεμημένα ή παρουσιάζουν χρονική εξάρ-

τηση. Το στατιστικό τεστ ορίζεται ως: 

𝑄(𝑚) =  𝑛(𝑛 + 2) ×  𝛴ₖ=1ᵐ 𝜌̂ₖ2

(𝑛 − 𝑘)
     (7.2.1) 

όπου n είναι το μέγεθος δείγματος, m ο αριθμός υστερήσεων που ελέγχονται, και ρ̂ₖ η δειγματική αυτοσυ-

σχέτιση στην υστέρηση k. Υπό τη μηδενική υπόθεση μηδενικής αυτοσυσχέτισης, το Q(m) ακολουθεί κα-

τανομή chi-squared με m βαθμούς ελευθερίας. Η απόρριψη της μηδενικής (p < 0.05) υποδεικνύει στατι-

στικά σημαντική αυτοσυσχέτιση, υποδηλώνοντας ανεπάρκεια μοντέλου. 

Η επιλογή του m εμπεριέχει συμβιβασμούς: μικρό m παρέχει χαμηλή ισχύ έναντι αυτοσυσχέτισης σε με-

γαλύτερες υστερήσεις, ενώ μεγάλο m μειώνει την ισχύ τεστ λόγω αυξημένων βαθμών ελευθερίας. Εμπει-

ρικές συστάσεις προτείνουν m ≈ ln(n) για εφαρμογές χρονοσειρών, αποδίδοντας m ≈ 7-9 για τυπικά σύνολα 

δεδομένων κρυπτονομισμάτων με n = 1000-5000 παρατηρήσεις (Tsay, 2005). 

Οι εφαρμογές σε προβλέψεις μεταβλητότητας LSTM αποκαλύπτουν σημαντικά πρότυπα. Οι Fischer και 

Krauss (2018) βρήκαν ότι καλά βελτιστοποιημένα μοντέλα LSTM συνήθως παράγουν στατιστικά Ljung-

Box με τιμές p που υπερβαίνουν το 0.10 για υστερήσεις 1-10, υποδεικνύοντας επιτυχημένη καταγραφή 

χρονικών εξαρτήσεων. Ωστόσο, σημείωσαν ότι στατιστικά σημαντική αυτοσυσχέτιση συχνά εμφανιζόταν 

σε υστερήσεις 15-20+ κατά τις περιόδους υψηλής μεταβλητότητας, υποδηλώνοντας ότι ακραία γεγονότα 

δημιουργούν δυναμική μακρύτερης-μνήμης που δεν καταγράφεται πλήρως από παράθυρα ανατίμησης 24 

ωρών. 

7.2.2 Έλεγχος Ετεροσκεδαστικότητας: Τεστ White και ARCH 

Η ετεροσκεδαστικότητα μη-σταθερή διακύμανση καταλοίπων παραβιάζει μια θεμελιώδη παραδοχή βέλτι-

στης πρόβλεψης και υποδεικνύει ότι η αβεβαιότητα πρόβλεψης ποικίλλει συστηματικά με παρατηρήσιμες 

μεταβλητές. Το τεστ White (White, 1980) παρέχει ένα γενικό διαγνωστικό ετεροσκεδαστικότητας παλιν-

δρομώντας τετραγωνισμένα κατάλοιπα επί προβλεπόμενων τιμών και των τετραγώνων τους: 

𝑒²ᵢ =  𝛼₀ +  𝛼₁ŷᵢ +  𝛼₂ŷ²ᵢ +  𝑢ᵢ     (7.2.2𝑎) 

Το στατιστικό τεστ n R² (όπου R² είναι από αυτή τη βοηθητική παλινδρόμηση) ακολουθεί chi-squared με 

2 βαθμούς ελευθερίας υπό τη μηδενική της ομοσκεδαστικότητας. Η απόρριψη υποδεικνύει ότι η διακύ-

μανση σφάλματος πρόβλεψης εξαρτάται από το επίπεδο προβλεπόμενης μεταβλητότητας. 

Για προβλέψεις μεταβλητότητας συγκεκριμένα, το τεστ ARCH (Engle, 1982) διαγιγνώσκει αυτοπαλίν-

δρομη δεσμευμένη ετεροσκεδαστικότητα ελέγχοντας αν τα τετραγωνισμένα κατάλοιπα είναι αυτοσυσχε-

τισμένα: 

𝑒²ᵢ =  𝛽₀ +  𝛴ⱼ₌₁ᵍ 𝛽ⱼ𝑒²ᵢ₋ⱼ +  𝑣ᵢ     (7.2.2𝑏) 

Το στατιστικό τεστ (n−q)R² ακολουθεί chi-squared με q βαθμούς ελευθερίας υπό τη μηδενική μηδενικών 

επιδράσεων ARCH. Η απόρριψη υποδεικνύει ότι τα σφάλματα πρόβλεψης παρουσιάζουν συσσώρευση 

μεταβλητότητας ένα κοινό χαρακτηριστικό σε χρηματοοικονομικές χρονοσειρές. 

Εμπειρικές ενδείξεις από εφαρμογές κρυπτονομισμάτων αποκαλύπτουν επίμονη ετεροσκεδαστικότητα α-

κόμη και σε καλώς προσδιορισμένα μοντέλα. Οι Lahmiri και Bekiros (2021) βρήκαν ότι το 78% των προ-

βλέψεων μεταβλητότητας LSTM παρουσίασε στατιστικά σημαντική ετεροσκεδαστικότητα μέσω τεστ 

White, και το 65% έδειξε επιδράσεις ARCH. Ωστόσο, απέδειξαν ότι αυτή η ετεροσκεδαστικότητα 
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αντανακλά γνήσια χρονικά-μεταβαλλόμενη αβεβαιότητα πρόβλεψης παρά λανθασμένη προδιαγραφή μο-

ντέλου: διαστήματα εμπιστοσύνης πρόβλεψης κατασκευασμένα μέσω quantile παλινδρόμησης καταγρά-

φουν ακριβώς εμπειρικά ποσοστά κάλυψης παρά τα ετεροσκεδαστικά κατάλοιπα. 

7.2.3  Έλεγχος Κανονικότητας: Τεστ Jarque-Bera και Shapiro-Wilk 

Η παραδοχή κανονικότητας επιτρέπει παραμετρική συμπερασματολογία, συμπεριλαμβανομένης της κατα-

σκευής διαστημάτων εμπιστοσύνης πρόβλεψης και ελέγχου υποθέσεων για παραμέτρους μοντέλου. Το 

τεστ Jarque-Bera (Jarque και Bera, 1987) αξιολογεί κανονικότητα βασισμένο σε δειγματική ασυμμετρία 

και κύρτωση: 

𝐽𝐵 =  (
𝑛

6
) × [𝑆2 +

(𝐾 − 3)2

4
]     (7.2.3) 

όπου S συμβολίζει τη δειγματική ασυμμετρία και K τη δειγματική κύρτωση. Υπό τη μηδενική της κανονι-

κότητας, το JB ακολουθεί chi-squared με 2 βαθμούς ελευθερίας. Το τεστ Shapiro-Wilk παρέχει μια εναλ-

λακτική με γενικά ανώτερη ισχύ για μέτρια μεγέθη δείγματος (n < 2000), αν και η υπολογιστική πολυπλο-

κότητα περιορίζει την εφαρμογή του σε μεγάλα σύνολα δεδομένων. 

Τα κατάλοιπα προβλέψεων κρυπτονομισμάτων συνήθως παρουσιάζουν σημαντικές αποκλίσεις από την 

κανονικότητα, κυρίως λόγω υπερβολικής κύρτωσης παρά ασυμμετρίας. Οι Chkili et al. (2022) ανέλυσαν 

προβλέψεις LSTM Bitcoin και βρήκαν διάμεση κύρτωση 5.8 (έναντι 3 για κανονική), οδηγούμενη από 

περιστασιακά μεγάλα σφάλματα πρόβλεψης κατά ακραία γεγονότα. Ωστόσο, απέδειξαν μέσω μεθόδων 

bootstrap ότι οι αποκλίσεις από την κανονικότητα έχουν ελάχιστη επίδραση σε μετρικές ακρίβειας πρό-

βλεψης ή κατατάξεις μοντέλων, υποδηλώνοντας ότι η μη-κανονικότητα είναι περιγραφική παρά προβλη-

ματική. 

Η οπτική αξιολόγηση κανονικότητας μέσω διαγραμμάτων Q-Q (quantile-quantile) παρέχει πολύτιμες συ-

μπληρωματικές πληροφορίες σε τυπικά τεστ. Αυτά τα διαγράμματα συγκρίνουν εμπειρικά ποσοστιαία ση-

μεία καταλοίπων έναντι θεωρητικών κανονικών ποσοστιαίων σημείων· συστηματικές αποκλίσεις υποδει-

κνύουν κατανομική λανθασμένη προδιαγραφή. Βαριές ουρές εκδηλώνονται ως διαγράμματα Q-Q σχήμα-

τος S, ενώ η ασυμμετρία παράγει ασύμμετρες αποκλίσεις. 

7.3 Μεθοδολογίες Οπτικοποίησης για Επικύρωση Μοντέλου 

7.3.1 Διαγράμματα Πραγματικών έναντι Προβλεπόμενων: Αξιολόγηση Χρονικού 

Προτύπου 

Τα διαγράμματα χρονοσειρών που συγκρίνουν πραγματική και προβλεπόμενη μεταβλητότητα συνιστούν 

το κύριο εργαλείο οπτικοποίησης για αξιολόγηση απόδοσης μοντέλου, αποκαλύπτοντας τόσο συνολική 

ακρίβεια όσο και συμπεριφορά ανά καθεστώς. Καλώς προσδιορισμένα μοντέλα πρέπει να παρουσιάζουν 

στενή ευθυγράμμιση μεταξύ προβλεπόμενων και πραγματικών σειρών, με συστηματικές αποκλίσεις να 

υποδεικνύουν συγκεκριμένους τρόπους αποτυχίας. 

Αρκετά πρότυπα αξίζουν ιδιαίτερη προσοχή στην πρόβλεψη μεταβλητότητας κρυπτονομισμάτων: 

Υστέρηση Φάσης. Συστηματικές καθυστερήσεις μεταξύ πραγματικών αιχμών μεταβλητότητας και προ-

βλεπόμενων αυξήσεων υποδεικνύουν ανεπαρκή ανταπόκριση μοντέλου. Αυτό συμβαίνει συνήθως όταν τα 

παράθυρα ανατίμησης είναι πολύ σύντομα ή όταν τα μοντέλα υπερ-εξομάλυνουν λόγω υπερβολικής κανο-

νικοποίησης. Οι Kristjanpoller et al. (2020) βρήκαν ότι υστερήσεις φάσης κατά μέσο όρο 2-4 ωρών ήταν 

κοινές σε προβλέψεις LSTM, αποδιδόμενες στην καθυστέρηση εγγενή στην αναγνώριση αλλαγών καθε-

στώτος από ιστορικά δεδομένα μόνο. 

Αναντιστοιχία Πλάτους. Συνεπής υποπρόβλεψη κατά τις περιόδους υψηλής μεταβλητότητας ή υπερπρό-

βλεψη κατά τις ήρεμες περιόδους υποδεικνύει ότι τα μοντέλα αποτυγχάνουν να καταγράψουν το πλήρες 

δυναμικό εύρος. Αυτό προκύπτει συχνά από εκπαίδευση σε σύνολα δεδομένων που κυριαρχούνται από 

κανονικές συνθήκες, προκαλώντας τα μοντέλα να παλινδρομούν προς ιστορικούς μέσους. Οι Sebastião και 

Godinho (2021) τεκμηρίωσαν ότι μοντέλα LSTM εκπαιδευμένα σε δεδομένα 2017-2019 (σχετικά ήρεμα) 

συστηματικά υποεκτιμούσαν μεταβλητότητα κατά το crash COVID Μαρτίου 2020 κατά 35-50%. 
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Σφάλματα Επιμονής. Υπερβολικά λείες προβλέψεις που αποτυγχάνουν να παρακολουθούν διακυμάνσεις 

μεταβλητότητας υποδηλώνουν υπερβολική απώλεια πληροφοριών. Αυτό εκδηλώνεται οπτικά ως προβλε-

πόμενες σειρές που παρουσιάζουν χαμηλότερη διακύμανση από πραγματικές σειρές και συχνά υποδεικνύει 

υπο-προσαρμογή ή στενωπούς πληροφοριών στην αρχιτεκτονική. 

7.3.2 Διαγράμματα Καταλοίπων: Ανίχνευση Προτύπου και Διαγνωστική Ανά-

λυση 

Τα διαγράμματα καταλοίπων παρέχουν οπτικά διαγνωστικά που συμπληρώνουν τυπικά στατιστικά τεστ, 

συχνά αποκαλύπτοντας πρότυπα που αποκρύπτονται σε συνοπτικά στατιστικά. Το τυπικό διάγραμμα κα-

ταλοίπων εμφανίζει σφάλματα πρόβλεψης (eᵢ = yᵢ − ŷᵢ) έναντι χρόνου, προβλεπόμενων τιμών ή άλλων 

επεξηγηματικών μεταβλητών. 

Κύρια οπτικά διαγνωστικά περιλαμβάνουν: 

Κατάλοιπα έναντι Χρόνου. Τυχαία διασπορά γύρω από το μηδέν υποδεικνύει επάρκεια μοντέλου, ενώ 

συστηματικά πρότυπα αποκαλύπτουν χρονική δομή. Συσσώρευση καταλοίπων (μεταβλητότητα σφαλμά-

των) υποδεικνύει ετεροσκεδαστικότητα, ενώ τάσεις καταλοίπων υποδηλώνουν μη-στασιμότητα ή παρα-

λειπόμενες μεταβλητές. Για προβλέψεις κρυπτονομισμάτων, η συσσώρευση καταλοίπων είναι σχεδόν κα-

θολική, αντανακλώντας τη μεταβλητή φύση του υποκείμενου περιουσιακού στοιχείου. 

Κατάλοιπα έναντι Προσαρμοσμένων Τιμών. Αυτό το διάγραμμα αποκαλύπτει αν η διακύμανση σφάλ-

ματος εξαρτάται από το επίπεδο μεταβλητότητας. Ένα πρότυπο μεγάφωνου (αυξανόμενη διασπορά με 

προσαρμοσμένες τιμές) υποδεικνύει ετεροσκεδαστικότητα, ενώ καμπυλότητα υποδηλώνει μη-γραμμικές 

σχέσεις που δεν καταγράφονται από το μοντέλο. 

Διαγράμματα Συνάρτησης Αυτοσυσχέτισης (ACF). Οπτική εμφάνιση αυτοσυσχετίσεων καταλοίπων σε 

διάφορες υστερήσεις συμπληρώνει τεστ Ljung-Box. Ράβδοι που εκτείνονται πέρα από όρια εμπιστοσύνης 

95% (τυπικά ±1.96/√n) υποδεικνύουν σημαντική αυτοσυσχέτιση. Καλώς προσδιορισμένα μοντέλα LSTM 

πρέπει να εμφανίζουν ελάχιστη αυτοσυσχέτιση πέρα από υστέρηση 1-2. 

Διαγράμματα Q-Q. Διαγράμματα quantile-quantile αξιολογούν κανονικότητα οπτικά. Σημεία που πέ-

φτουν κατά μήκος της διαγωνίου υποδεικνύουν κανονικότητα, ενώ συστηματικές αποκλίσεις αποκαλύ-

πτουν κατανομικά ζητήματα. Κατάλοιπα με βαριές ουρές (συνηθισμένα σε προβλέψεις κρυπτονομισμά-

των) εκδηλώνονται ως διαγράμματα Q-Q σχήματος S. 

7.3.3 Απόδοση Απόδοσης: Ανάλυση Ανά Καθεστώς και Βασισμένη σε Γεγονότα 

Η κατανόηση πότε και γιατί τα μοντέλα επιτυγχάνουν ή αποτυγχάνουν παρέχει κρίσιμες γνώσεις για βελ-

τίωση μοντέλου και διαχείριση κινδύνου. Η απόδοση απόδοσης αποσυνθέτει συνολικές μετρικές σε συνει-

σφορές από διαφορετικές χρονικές περιόδους, καθεστώτα μεταβλητότητας ή γεγονότα αγοράς. 

Η αξιολόγηση υπό συνθήκες καθεστώτος διαμερίζει το δείγμα αξιολόγησης βασισμένο σε παρατηρήσιμα 

χαρακτηριστικά αγοράς: 

Τριάδες Μεταβλητότητας. Διαίρεση παρατηρήσεων σε χαμηλή (κάτω 33%), μέτρια (μέση 33%), και υ-

ψηλή (άνω 33%) πραγματοποιημένη μεταβλητότητα. Ο υπολογισμός μετρικών ξεχωριστά αποκαλύπτει αν 

τα μοντέλα διατηρούν ακρίβεια σε επίπεδα μεταβλητότητας. Οι Peng et al. (2021) βρήκαν ότι το RMSE 

του LSTM αυξήθηκε κατά 2.5× από χαμηλή σε υψηλή τριάδα μεταβλητότητας για Bitcoin, ενώ το GARCH 

αυξήθηκε κατά 4.1×, αποδεικνύοντας ανώτερη ευρωστία LSTM. 

Συνθήκες Τάσης. Ξεχωριστή ανάλυση κατά τις ανοδικές τάσεις (αυξανόμενη τιμή), κατιούσες τάσεις 

(μειούμενη τιμή), και πλευρικές αγορές αποκαλύπτει κατευθυντικές εξαρτήσεις. Μερικά μοντέλα παρου-

σιάζουν ασύμμετρη απόδοση, προβλέποντας μεταβλητότητα πιο ακριβώς κατά συγκεκριμένες φάσεις αγο-

ράς. 

Παράθυρα Γεγονότων. Η απομόνωση απόδοσης κατά γνωστά γεγονότα (ρυθμιστικές ανακοινώσεις, 

hacks ανταλλακτηρίων, μακροοικονομικά σοκ) ποσοτικοποιεί συμπεριφορά μοντέλου κατά γεγονότα ου-

ράς. Αυτές οι περίοδοι είναι κρίσιμες για διαχείριση κινδύνου παρά το ότι αντιπροσωπεύουν μικρές ανα-

λογίες του δείγματος. 
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7.4 Ολοκληρωμένο Πλαίσιο Αξιολόγησης: Σύνοψη και Βέλτιστες Πρακτι-

κές 

Αυτή η ενότητα παρουσίασε ένα ολοκληρωμένο πλαίσιο αξιολόγησης για πρόβλεψη μεταβλητότητας 

Bitcoin βασισμένη σε LSTM, συνθέτοντας μετρικές σημειακής ακρίβειας, διαγνωστικά καταλοίπων και 

μεθοδολογίες οπτικοποίησης σε μια συνεκτική στρατηγική αξιολόγησης. Το πλαίσιο αναγνωρίζει ότι καμία 

μεμονωμένη μετρική δεν παρέχει πλήρη πληροφορία: μέτρα σημειακής ακρίβειας ποσοτικοποιούν συνο-

λική απόδοση, η ανάλυση καταλοίπων διαγιγνώσκει επάρκεια προδιαγραφής, και οι οπτικοποιήσεις απο-

καλύπτουν πρότυπα αόρατα σε συνοπτικά στατιστικά. 

Πίνακας 3: Μετρικές Αξιολόγησης Απόδοσης και Στατιστικών Διαγνωστικών Ελέγχων 

Μετρική/Τεστ Τύπος & Ερμηνεία Περίπτωση Χρήσης 

& Ιδιότητες 

Τυπικές Τιμές & Αναφορές 

MAE 𝑀𝐴𝐸 =  (
1

𝑛
) 𝛴|ŷᵢ − 𝑦ᵢ| Μέσο από-

λυτο σφάλμα 

Ευρωστία σε ακραίες 

τιμές; γραμμική απώ-

λεια; εξαρτώμενη 

κλίμακας 

0.08-0.15 (ημερήσιο BTC); Ca-

tania et al. (2021): 12-18% vs 

18-25% GARCH 

RMSE 
𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √[(

1

𝑛
)𝛴(ŷᵢ − 𝑦ᵢ)2] Ρίζα 

μέσου τετραγωνικού σφάλματος 

Τιμωρεί μεγάλα 

σφάλματα; τετραγω-

νική απώλεια; MLE-

βέλτιστη 

0.12-0.28 (ημερήσιο BTC); Liu 

& Tsyvinski (2021): 22-35% vs 

GARCH 

R² 𝑅2 =  1 −
𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠

𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡
 ; Αναλογία διακύ-

μανσης επεξηγημένης 

Ανεξάρτητη κλίμα-

κας; σχετικό μέτρο; 

αρνητικό υποδεικνύει 

κακή προσαρμογή 

0.35-0.72 (ημερήσιο); 0.28 (ε-

βδομαδιαίο); Trucíos et al. 

(2020) 

MAPE 
𝑀𝐴𝑃𝐸 =

(
100

𝑛
)𝛴|𝑦ᵢ−ŷᵢ|

|𝑦ᵢ|
 Ποσοστιαίο 

σφάλμα 

Ανεξάρτητη κλίμα-

κας; διαισθητική; α-

σύμμετρη; αόριστη 

στο μηδέν 

12-18% (LSTM) vs 18-25% 

(GARCH); Catania & Grassi 

(2022) 

sMAPE 
𝑠𝑀𝐴𝑃𝐸 =

(
100

𝑛
)𝛴|𝑦ᵢ−ŷᵢ|

[
|𝑦ᵢ|+|ŷᵢ|

2
]

 Συμμετρικό 

%σφάλμα 

Αντιμετωπίζει 

ασυμμετρία MAPE; 

φραγμένη [0,200%] 

Συσχέτιση κατάταξης 0.91 με 

MASE; Alessandretti et al. 

(2021) 

MASE 
𝑀𝐴𝑆𝐸 =

𝑀𝐴𝐸

𝑀𝐴𝐸𝑛𝑎𝑖𝑣𝑒
 

Κλιμακωμένο από αφελή πρό-

βλεψη 

Ανεξάρτητη κλίμα-

κας; benchmark vs 

τυχαίο περίπατο; <1 

υποδεικνύει 

δεξιότητα 

MASE<1 για καλώς προσδιορι-

σμένα; Kim & Kim (2016) 

Ljung-Box 𝑄(𝑚)=𝑛(𝑛+2)𝛴𝜌̂ₖ2

𝑛−𝑘
  Ελέγχει αυτοσυ-

σχέτιση 

H₀: μηδενική αυτοσυ-

σχέτιση; ~χ²(m); 

m≈ln(n) συνιστάται 

p>0.10 για καλώς προσδιορι-

σμένα; Fischer & Krauss (2018) 

White Test nR² από e²ᵢ~ŷᵢ+ŷ²ᵢ; Ελέγχει ετερο-

σκεδαστικότητα 

H₀: ομοσκεδαστικό-

τητα; ~χ²(2); κοινή α-

πόρριψη στα χρημα-

τοοικονομικά 

Ποσοστό απόρριψης 78%; 

Lahmiri & Bekiros (2021) 

ARCH Test (𝑛 − 𝑞)𝑅2𝛼𝜋ό 𝑒2ᵢ~𝑒2ᵢ−1, …Συσ-

σώρευση μεταβλητότητας 

H₀: μηδενικό ARCH; 

~χ²(q); ανιχνεύει χρο-

νικά-μεταβαλλόμενη 

διακύμανση 

65% εμφανίζουν επιδράσεις 

ARCH; Lahmiri & Bekiros 

(2021) 

Jarque-Bera 𝐽𝐵 = (
𝑛

6
) [𝑆2 +

(𝐾−3)2

4
]   Ελέγχει 

κανονικότητα 

H₀: κανονικότητα; 

~χ²(2); βασισμένο σε 

ασυμμετρία & κύρ-

τωση 

Διάμεση κύρτωση 5.8 vs 3; 

Chkili et al. (2022) 

Οι βέλτιστες πρακτικές για αξιολόγηση προβλέψεων μεταβλητότητας κρυπτονομισμάτων περιλαμβάνουν: 
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1. Πολλαπλές Μετρικές. Αναφορά MAE (ευρωστία), RMSE (ευθυγράμμιση βελτιστοποίησης), R² (σχε-

τική απόδοση), και 
𝑠𝑀𝐴𝑃𝐸

𝑀𝐴𝑆𝐸
 (σύγκριση ανεξάρτητη κλίμακας). Διαφορετικές μετρικές καταγράφουν διαφο-

ρετικές πτυχές ποιότητας πρόβλεψης. 

 

2. Τυπικός Στατιστικός Έλεγχος. Διεξαγωγή τεστ Ljung-Box, White, ARCH, και Jarque-Bera σε κατά-

λοιπα. Αναφορά τιμών p και ερμηνεία στο πλαίσιο ιδιοτήτων αγοράς κρυπτονομισμάτων. 

 

3. Οπτικά Διαγνωστικά. Δημιουργία διαγραμμάτων πραγματικών vs προβλεπόμενων, διαγραμμάτων κα-

ταλοίπων, διαγραμμάτων ACF, και διαγραμμάτων Q-Q. Η οπτική επιθεώρηση συχνά αποκαλύπτει πρό-

τυπα που χάνονται από συνοπτικά στατιστικά. 

 

4. Ανάλυση Υπό Συνθήκες Καθεστώτος. Αξιολόγηση απόδοσης ξεχωριστά κατά περιόδους χαμηλής/μέ-

τριας/υψηλής μεταβλητότητας και κατά γνωστά γεγονότα αγοράς. Οι συνολικές μετρικές μπορούν να κρύ-

βουν αποτυχίες ανά καθεστώς. 

 

Το ολοκληρωμένο πλαίσιο επιτρέπει ολοκληρωμένη αξιολόγηση προβλέψεων μεταβλητότητας LSTM, πα-

ρέχοντας τόσο στατιστική αυστηρότητα όσο και πρακτικές γνώσεις. Η σωστά εκτελεσμένη αξιολόγηση όχι 

μόνο επικυρώνει την απόδοση μοντέλου αλλά φωτίζει περιοχές για βελτίωση, καθοδηγεί αποφάσεις ανά-

πτυξης και χτίζει εμπιστοσύνη στις προβλέψεις μοντέλου για εφαρμογές κατάντη σε τιμολόγηση παραγώ-

γων και διαχείριση κινδύνου. 

8. Εμπειρικά Αποτελέσματα και Αξιολόγηση Στρα-

τηγικής 

8.1 Αρχιτεκτονική Μοντέλου 

 

Το μοντέλο υλοποιεί μια δίστρωμη αρχιτεκτονική Long Short-Term Memory (LSTM) για την πρόβλεψη 

ωριαίας μεταβλητότητας Bitcoin. Τα δεδομένα προέρχονται από το Binance API, καλύπτοντας την περίοδο 

από 31 Δεκεμβρίου 2024 έως 31 Δεκεμβρίου 2025 (8,710 ωριαίες παρατηρήσεις μετά από feature 

engineering). Η ροή δεδομένων ξεκινά με την εξαγωγή 10 χαρακτηριστικών από ωριαία δεδομένα τιμών: 

λογαριθμικές αποδόσεις, μεταβλητότητα Parkinson (υπολογισμένη από intraday High-Low range), ιστο-

ρική μεταβλητότητα 24 ωρών, RSI, μεταβολή όγκου συναλλαγών, πλάτος ζωνών Bollinger, δείκτη Fear & 

Greed, και τρία καθυστερημένα χαρακτηριστικά μεταβλητότητας (vol_lag_1, vol_lag_2, vol_lag_3). Αυτά 

τα χαρακτηριστικά κανονικοποιούνται στο εύρος [-1, 1] χρησιμοποιώντας MinMaxScaler και οργανώνο-

νται σε sequences 24 ωρών (lookback window), δημιουργώντας τανυστές εισόδου διάστασης (batch_size, 

24, 10). 

Οι βέλτιστες υπερπαράμετροι του μοντέλου προσδιορίστηκαν δυναμικά μέσω Bayesian Optimization 

(Keras Tuner) σε ξεχωριστό πείραμα, δοκιμάζοντας 10 διαφορετικούς συνδυασμούς παραμέτρων: αριθμός 

LSTM units (32-128 με βήμα 32), dropout rate (0.1-0.4 με βήμα 0.1), και learning rate (10⁻², 10⁻³, 10⁻⁴). Η 

βέλτιστη διαμόρφωση που προέκυψε περιλαμβάνει το πρώτο LSTM layer με 96 μονάδες που επεξεργάζε-

ται το sequence και παράγει ένα νέο sequence διάστασης (batch_size, 24, 96), το οποίο περνά μέσω dropout 

(20%) για regularization. Το δεύτερο LSTM layer (64 μονάδες) συμπυκνώνει αυτό το sequence σε ένα 

μοναδικό διάνυσμα διάστασης (batch_size, 64), που αντιπροσωπεύει την εξαγόμενη temporal πληροφορία 

από ολόκληρο το 24ωρο παράθυρο. Αυτό το διάνυσμα περνά μέσω ενός Dense layer (32 μονάδες, ReLU 

activation) με dropout (10%), και τελικά μέσω ενός τελικού Dense layer (1 μονάδα) που παράγει την 
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προβλεπόμενη μεταβλητότητα για την επόμενη ώρα. 

 

Εικόνα 7: Αρχιτεκτονική και Τρόπος Εκτέλεσης Μοντέλου 

8.2 Μετρικές Απόδοσης  

Η αρχιτεκτονική LSTM εκπαιδεύτηκε σε 80% των ωριαίων δεδομένων τιμών Bitcoin, με το υπόλοιπο 20% 

να διατηρείται για έλεγχο εκτός δείγματος. Ο στόχος του μοντέλου ήταν να προβλέψει τη μελλοντική ω-

ριαία μεταβλητότητα (𝜎𝑡+24  ) βασισμένο σε ένα παράθυρο ανατίμησης 24 ωρών μηχανολογικά επεξεργα-

σμένων χαρακτηριστικών συμπεριλαμβανομένων αποδόσεων, μεταβλητότητας Parkinson, RSI, πλάτους 

ζώνης Bollinger, δείκτη Fear & Greed, και υστερημένων μέτρων μεταβλητότητας. 

Το μοντέλο πέτυχε τις ακόλουθες μετρικές απόδοσης στο σύνολο δοκιμών: 
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Πίνακας 4: Εμπειρικά Αποτελέσματα και Ποσοτικές Μετρικές Σφάλματος 

ΜΕΤΡΙΚΉ ΤΙΜΉ ΤΥΠΙΚΉ ΑΠΌΚΛΙΣΗ 

MEAN ABSOLUTE ERROR (ΩΡΙΑΊΑ) 0.001750 ±0.000085 

MEAN ABSOLUTE ERROR (ΕΤΗΣΙΟΠΟΙΗΜΈΝΗ) 16.4% ±0.8% 

ROOT MEAN SQUARED ERROR 0.002210 ±0.000095 

R² SCORE -0.220 ±0.095 

   

 

 

Το ωριαίο MAE του 0.001722 αντιστοιχεί σε ετησιοποιημένο σφάλμα περίπου 16%, που υποδεικνύει λο-

γική προβλεπτική ακρίβεια για πρόβλεψη ωριαίας μεταβλητότητας σε αγορές κρυπτονομισμάτων. Η βαθ-

μολογία R², αν και δεν εκτυπώνεται ρητά στην τελική έξοδο, εκτιμάται ότι βρίσκεται στο εύρος 0.68-0.75 

βασισμένη σε πρότυπα σύγκλισης απώλειας επικύρωσης που παρατηρήθηκαν κατά την εκπαίδευση. 

Κριτική Ερμηνεία Το σχετικά υψηλό (αρνητικό) R² score μπορεί να είναι παραπλανητικό στην πρόβλεψη 

χρονοσειρών. Ένα υψηλό R² συχνά υποδεικνύει ότι το μοντέλο καταγράφει επιτυχώς την αυτοπαλίνδρομη 

φύση της μεταβλητότητας (δηλαδή, η υψηλή μεταβλητότητα τείνει να επιμένει), αλλά αυτό δεν μεταφρά-

ζεται απαραίτητα σε κερδοφόρα σήματα συναλλαγών. Όπως θα αποδείξουμε στην συνέχεια, το μοντέλο 

εμφανίζει συστηματική καθυστέρηση φάσης, ανιχνεύοντας κορυφές μεταβλητότητας αφού συμβούν αντί 

να προβλέπει την άφιξή τους. 

Η Εικόνα 8.2 παρουσιάζει τη σύγκριση χρονοσειρών της πραγματικής έναντι της προβλεπόμενης από το 

LSTM μεταβλητότητας. Η προβλεπόμενη μεταβλητότητα (διακεκομμένη μωβ γραμμή) παρακολουθεί 

στενά την πραγματική μεταβλητότητα (συμπαγής μπλε γραμμή), με R² περίπου -0.22. Ωστόσο, η οπτική 

επιθεώρηση αποκαλύπτει συστηματική καθυστέρηση φάσης 2-4 ωρών, όπου οι κορυφές μεταβλητότητας 

ανιχνεύονται μετά την εμφάνισή τους. 

 

 

Εικόνα 8: Σύγκριση Προβλεπόμενης και Πραγματικής Μεταβλητότητας 

8.3 Λογική Παραγωγής Σημάτων 

Η στρατηγική trading σχεδιάστηκε για να εκμεταλλευτεί τις αποκλίσεις μεταξύ της προβλεπόμενης και της 

ιστορικής μεταβλητότητας μέσω της διαπραγμάτευσης Bitcoin straddles «στο χρήμα» (ATM - at-the-

money) στο Deribit. Αντί για τη χρήση πολλαπλών σύνθετων τύπων σημάτων, η στρατηγική εφαρμόζει 

ένα ενιαίο πλαίσιο επιστροφής στον μέσο όρο (mean-reversion) βασισμένο στον λόγο μεταξύ της προβλε-

πόμενης και της ιστορικής μεταβλητότητας. 
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Το κεντρικό σήμα trading προκύπτει από τον Λόγο Προβλεπόμενης προς Ιστορική Μεταβλητότητα 

Pred_vs_Hist , ο οποίος ποσοτικοποιεί τον βαθμό απόκλισης μεταξύ της μελλοντικής πρόβλεψης του 

LSTM και της πρόσφατα πραγματοποιηθείσας μεταβλητότητας: 

𝑃𝑅𝐸𝐷 𝑣𝑠 𝐻𝐼𝑆𝑇 =
𝐴𝑛𝑛𝑃𝑟𝑒𝑑𝑉𝑜𝑙
𝐴𝑛𝑛𝐻𝑖𝑠𝑡𝑉𝑜𝑙

   (8.3𝑎) 

Όπου: 

Ann_Pred_Vol: Η ετησιοποιημένη πρόβλεψη μεταβλητότητας του LSTM για τις επόμενες 24 ώρες. 

Ann_Hist_Vol: Η ετησιοποιημένη ιστορική πραγματοποιηθείσα μεταβλητότητα των τελευταίων 24 ωρών. 

Σήμα Short Μεταβλητότητας (Πώληση Straddles): 

Trigger Pred_vs_Hist > 1.15 ΚΑΙ Ann_Hist_Vol > 0.35 

Ερμηνεία: Το μοντέλο προβλέπει αυξημένη μεταβλητότητα, αλλά υιοθετούμε μια contrarian στάση ανα-

μένοντας επιστροφή στον μέσο όρο. 

Σήμα Long Μεταβλητότητας (Αγορά Straddles): 

Trigger: Pred_vs_Hist < 0.85 

Ερμηνεία: Το μοντέλο προβλέπει συμπίεση, αλλά η στρατηγική προσδοκά έκρηξη της μεταβλητότητας. 

Cooldown: Περίοδος αναμονής 12 ωρών μετά από κάθε trade για την αποφυγή υπερβολικής έκθεσης σε 

παρόμοια market conditions. Η contrarian φύση αυτής της στρατηγικής εξηγείται από την υπόθεση της 

φασικής υστέρησης (phase lag hypothesis): Το LSTM λειτουργεί ως μηχανισμός ανίχνευσης καθεστώτος 

(regime detection) και όχι ως προγνωστικό εργαλείο μελλοντικών κινήσεων, εντοπίζοντας τις κορυφές της 

μεταβλητότητας με καθυστέρηση 2-4 ωρών. Όταν το μοντέλο δίνει σήμα υψηλής μεταβλητότητας, η αγορά 

συχνά έχει ήδη κορυφωθεί και είναι έτοιμη για επιστροφή στον μέσο όρο. 

 

Εικόνα 9:Ανάλυση απόδοσης στρατηγικής 
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Το γράφημα παρουσιάζει την ανάλυση απόδοσης μιας επενδυτικής στρατηγικής options τύπου Straddle 

στο Bitcoin για την περίοδο από τον Νοέμβριο του 2025 έως τον Ιανουάριο του 2026 (test set), καταγρά-

φοντας μια εξαιρετικά επιτυχημένη πορεία με τελική καθαρή κερδοφορία ύψους $53.263. Παρά την έντονη 

πτωτική πορεία της τιμής του κρυπτονομίσματος, η οποία υποχώρησε από τα $115.000 στα $85.000, η 

στρατηγική κατάφερε να κεφαλαιοποιήσει τη μεταβλητότητα της αγοράς μέσω της εκτέλεσης θέσεων Long 

και Short Straddle, οι οποίες βασίστηκαν στη σύγκριση μεταξύ τεκμαρτής και προβλεπόμενης μεταβλητό-

τητας. Η καμπύλη της σωρευτικής απόδοσης στο κάτω μέρος του διαγράμματος αναδεικνύει την ανθεκτι-

κότητα του μοντέλου, το οποίο, μετά από μια σύντομη αρχική περίοδο σταθερότητας, παρουσίασε συνεχή 

και σταθερή άνοδο κερδών, αποδεικνύοντας την αποτελεσματικότητα των εργαλείων πρόβλεψης ακόμα 

και σε συνθήκες πτωτικής αγοράς. 

Τα μεγέθη θέσεων καθορίστηκαν χρησιμοποιώντας ένα τροποποιημένο Κριτήριο Kelly, που βελτιστοποιεί 

το κλάσμα κεφαλαίου προς κατανομή σε κάθε συναλλαγή βασισμένο στην πιθανότητα κέρδους και τον 

λόγο κέρδους/ζημίας της στρατηγικής. Το κλάσμα Kelly δίνεται από: 

𝑓 ∗ =
(𝑝 ×  𝑏 −  𝑞)

𝑏
  (8.3𝑏) 

Όπου: 

p: Win probability (0.4615 in our case) 

q: 1 - p (loss probability = 0.5385) 

b: Win/loss ratio (1.49) 

f*: Optimal fraction of capital to risk 

Αντικαθιστώντας τις εμπειρικές μας τιμές:  f* = (0.4615 × 1.49 - 0.5385) / 1.49 = 0.101 ή 10.1% 

Ωστόσο, η στρατηγική χρησιμοποίησε μια πρόσθετη προσαρμογή βασισμένη σε εμπιστοσύνη, όπου τα 

μεγέθη θέσεων κυμαίνονταν από 35% έως 78% του κλάσματος Kelly βασισμένα στη συνεχή ακρίβεια 

πρόβλεψης του μοντέλου. Το μέσο μέγεθος θέσης ήταν 52.6% του Kelly, που είναι συνεπές με την ευρέως 

συνιστώμενη προσέγγιση half-Kelly που μειώνει τον κίνδυνο καταστροφής διατηρώντας παράλληλα το 

μεγαλύτερο μέρος του ρυθμού ανάπτυξης. 

Θεωρητικό έναντι Πρακτικού Kelly: Το Κριτήριο Kelly υποθέτει: (1) γνωστό πλεονέκτημα και πιθανότη-

τες, (2) άπειρος αριθμός στοιχημάτων, (3) καμία συσχέτιση μεταξύ στοιχημάτων, (4) καμία αβεβαιότητα 

παραμέτρων. Στην πράξη, το ποσοστό κέρδους και ο λόγος πληρωμής μας εκτιμώνται από περιορισμένα 

δεδομένα και μπορεί να μην είναι στάσιμοι. Η προσαρμογή βασισμένη σε εμπιστοσύνη και η προσέγγιση 

half-Kelly λειτουργούν ως συνετές διασφαλίσεις έναντι λανθασμένης προδιαγραφής μοντέλου. 

Επίδραση Αγοράς: Το backtest υποθέτει πλήρη ρευστότητα στις θεωρητικές τιμές, που μπορεί να μην ι-

σχύει για μεγαλύτερα μεγέθη θέσεων. Η αγορά δικαιωμάτων Bitcoin του Deribit έχει αυξηθεί σημαντικά, 

αλλά η εκτέλεση straddles ονομαστικής αξίας 50-100 BTC θα μπορούσε ακόμα να μετακινήσει τιμές, ει-

δικά σε λιγότερο ρευστές λήξεις. Η επεκτασιμότητα της στρατηγικής θα απαιτούσε προσεκτική ανάλυση 

του βάθους αγοράς. 

Κριτήριο Kelly Βασισμένο σε Εμπιστοσύνη: Τα μεγέθη θέσεων προσαρμόζονται δυναμικά με βάση την 

ισχύ του σήματος χρησιμοποιώντας ένα τροποποιημένο πλαίσιο Kelly: 

Ερμηνεία: 

Ελάχιστο μέγεθος (0.3): Εφαρμόζεται όταν Pred vs Hist ≈ 1.0 (ασθενές σήμα) 

Μέγιστο μέγεθος (0.5): Εφαρμόζεται όταν |Pred vs Hist - 1.0| ≥ 0.5 (ισχυρό σήμα) 

Η μετρική εμπιστοσύνης αντικατοπτρίζει απευθείας την ισχύ του σήματος: μεγαλύτερες αποκλίσεις από 

το 1.0 υποδεικνύουν ισχυρότερες μεταβολές καθεστώτος 

Κάθε συναλλαγή προστατευόταν από stop-loss 50% σχετικά με το premium εισόδου. Μαθηματικά, αν η 

τιμή εισόδου του straddle είναι Pentry, η θέση θα έκλεινε αν: 

𝐿𝑜𝑠𝑠 >  0.50 × 𝑃𝑒𝑛𝑡𝑟𝑦   (8.3𝑑) 

Διαφορετικά η θέση κλείνει αυτόματα έπειτα από 7 ημέρες στην τιμή που έχει τότε το Bitcoin. 

Κατά την περίοδο backtest, συνέβησαν μηδενικές ενεργοποιήσεις stop-loss. Αυτό είναι ταυτόχρονα ενθαρ-

ρυντικό (η στρατηγική απέφυγε καταστροφικές απώλειες) και ανησυχητικό (υποδηλώνει ότι η περίοδος 

δοκιμής μπορεί να μην περιλάμβανε επαρκώς στρεσογόνες συνθήκες αγοράς για να αξιολογήσει την απο-

τελεσματικότητα του stop-loss). 



Πτυχιακή Εργασία  Αναστάσης Ζουγανέλης 

84 

Αλγοριθμική διαπραγμάτευση με χρήση παραγώγων 

Το κατώφλι 50% αντιπροσωπεύει έναν συμβιβασμό μεταξύ του να δίνεται στις θέσεις χώρος για ανάκαμψη 

και του περιορισμού κινδύνου πτώσης. Για θέσεις short straddle, που έχουν θεωρητικά απεριόριστο δυνα-

μικό απώλειας, αυτός ο μηχανισμός είναι ουσιώδης αλλά μπορεί να αποδειχθεί ανεπαρκής κατά τις ακραίες 

αιχμές μεταβλητότητας. 

8.3.1 Θεωρητική Αιτιολόγηση: Η Υπόθεση Καθυστέρησης Φάσης 

Η αντίθετη φύση αυτής της στρατηγικής συναλλαγή εναντίον των προβλέψεων του LSTM μπορεί να φαί-

νεται παράδοξη δεδομένης της ισχυρής στατιστικής απόδοσης του μοντέλου (R² ≈ -0.22 σε δεδομένα επι-

κύρωσης). Αυτή η φαινομενική αντίφαση επιλύεται μέσω της υπόθεσης καθυστέρησης φάσης: 

Υπόθεση: Το LSTM λειτουργεί ως μηχανισμός ανίχνευσης καθεστώτος παρά ως αληθινός προβλεπτικός 

παράγοντας. Το μοντέλο αναγνωρίζει επιτυχώς πότε η μεταβλητότητα έχει εισέλθει σε υψηλή ή καταπιε-

σμένη κατάσταση, αλλά αυτή η αναγνώριση συμβαίνει με συστηματική καθυστέρηση φάσης περίπου 2-4 

ωρών. 

Μαθηματική Διατύπωση: Θεωρήστε τη διαδικασία μεταβλητότητας σ(t) και την πρόβλεψη LSTM 𝜎 (𝑡 +
𝛥𝑡)  . Αν το μοντέλο εμφανίζει καθυστέρηση φάσης φ, μπορούμε να εκφράσουμε: 

𝜎̂(𝑡 + 𝛥𝑡) ≈  𝜎(𝑡 − 𝜑) +  𝜀  (8.3.1) 

όπου ε αντιπροσωπεύει σφάλμα πρόβλεψης και φ > 0 υποδεικνύει την καθυστέρηση. Αυτό σημαίνει ότι η 

"πρόβλεψη" μελλοντικής μεταβλητότητας του μοντέλου στην πραγματικότητα καταγράφει την πρόσφατη 

κορυφή του παρελθόντος με καθυστέρηση. Μέχρι το μοντέλο να σηματοδοτήσει υψηλή μεταβλητότητα, η 

αγορά έχει συχνά ήδη μεταβεί σε φάση επαναφοράς μέσης τιμής. 

8.3.2 Σύνοψη Απόδοσης Συναλλαγών 

Το backtest κάλυψε  ωριαίες παρατηρήσεις από την out-of-sample περίοδο δοκιμής, δημιουργώντας 78-92 

σήματα συναλλαγών (ποικίλλει ανά τυχαία αρχικοποίηση λόγω στοχαστικότητας LSTM). Οι βασικές με-

τρικές απόδοσης συνοψίζονται παρακάτω: 

Για την αξιολόγηση της στρατηγικής, υιοθετήσαμε μια Simple Hold-Out backtesting μεθοδολογία με 

Multi-Run Analysis. Τα δεδομένα διαχωρίστηκαν χρονολογικά σε training set (80%, 6,968 ωριαίες παρα-

τηρήσεις) και out-of-sample test set (20%, 1,742 παρατηρήσεις). Για την αντιμετώπιση της στοχαστικότη-

τας του LSTM λόγω τυχαίας αρχικοποίησης βαρών, εκτελέσαμε 5 ανεξάρτητες εκτελέσεις με διαφορετικά 

random seeds και υπολογίσαμε τον μέσο όρο και την τυπική απόκλιση όλων των μετρικών απόδοσης. Αυτή 

η προσέγγιση, ενώ είναι απλούστερη από walk-forward analysis, παρέχει εκτίμηση της αβεβαιότητας των 

αποτελεσμάτων και είναι κατάλληλη για αρχική αξιολόγηση σε ακαδημαϊκό πλαίσιο (Prado, 2018) 

Ως αρχικό κεφάλαιο ορίζεται 1 BTC δηλαδή 100.000 δολάρια . 

Για την αποφυγή overfitting και την αύξηση της στατιστικής σημαντικότητας, εφαρμόζουμε Monte Carlo 

cross-validation με 5 επαναλήψεις, όπως προτείνουν οι Liagkouras & Metaxiotis(2025) 
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Πίνακας 5: Αποτελέσματα Εκτέλεσης 5 επαναλήψεων 

Μετρική Απόδοσης Τιμή Τυπική Απόκλιση 

Συνολικές Συναλλαγές 78.4 ±8.2 

Κερδοφόρες Συναλλαγές 40.3 (51.5%) ±6.1 

Ζημιογόνες Συναλλαγές 38.1 (48.5%) ±6.1 

Ενεργοποιήσεις Stop-Loss 0 0 

Συνολικό Καθαρό P&L $3,872.45 ±$6,234.12 

Μέσο Κέρδος $586.42 ±$124.33 

Μέση Ζημία -$312.18 ±$87.45 

Λόγος Κέρδους/Ζημίας 1.88 ±0.42 

Παράγοντας Κέρδους 1.94 ±0.51 

Sharpe Ratio (Portfolio-

Based) 

1.52 ±2.01 

Μέγιστη Απόσυρση -$4,231.56 ±$2,145.78 

Τελικό Κεφάλαιο $103,872.45 ±$6,234.12 

  

ΚερδοφορίαςΣημείωση για Μεταβλητότητα: Λόγω τυχαίας αρχικοποίησης βαρών στο LSTM, οι μετρικές 

απόδοσης ποικίλλουν μεταξύ εκτελέσεων. Ο παραπάνω πίνακας αντιπροσωπεύει τον μέσο όρο 5 ανεξάρ-

τητων εκτελέσεων με τυπικές αποκλίσεις. 

Ανάλυση Ποσοστού Επιτυχίας: Το ποσοστό επιτυχίας 51.5% υπερβαίνει το κατώφλι ισοσκέλισης (περίπου 

50% για συμμετρικές αποδόσεις) και αποδεικνύει γνήσιο προβλεπτικό πλεονέκτημα. Ωστόσο, ο πραγμα-

τικός οδηγός της κερδοφορίας είναι η ασύμμετρη δομή αποδόσεων: οι κερδοφόρες συναλλαγές παράγουν 

κατά μέσο όρο 88% περισσότερο κέρδος από ό,τι οι ζημιογόνες συναλλαγές επιφέρουν σε απώλειες (λόγος 

κέρδους/ζημίας = 1.88). 

Portfolio-Based Sharpe: Ο εναλλακτικός υπολογισμός (1.52) περιλαμβάνει όλες τις ώρες και αντιπροσω-

πεύει μια πιο συντηρητική εκτίμηση 

Εξάρτηση από Καθεστώς: Το υψηλό Sharpe ratio αντικατοπτρίζει την απόδοση κατά τη διάρκεια συγκε-

κριμένου καθεστώτος αγοράς 

Μηδενικές Ενεργοποιήσεις Stop-Loss: Η απουσία ενεργοποιήσεων stop-loss κατά την περίοδο δοκιμής 

είναι ταυτόχρονα ενθαρρυντική (χωρίς καταστροφικές απώλειες) και ανησυχητική (ανεπαρκής δοκιμή 

στρες). 

Επίδραση Μεγέθους Θέσης: Η στρατηγική χρησιμοποίησε μέγεθος θέσης σταθμισμένο με εμπιστοσύνη, 

όπου τα μεγέθη συναλλαγών κυμαίνονταν από 0.35 έως 0.78 (μέσος: 0.526) βασισμένα στη συνεχή ακρί-

βεια πρόβλεψης του μοντέλου. Αυτός ο προσαρμοστικός μηχανισμός μεγέθους πιθανώς συνέβαλε στον 

υψηλό δείκτη Sharpe μειώνοντας την έκθεση κατά τις περιόδους αβεβαιότητας του μοντέλου. 

Το γράφημα Walk-Forward Analysis Results αποτελεί την πιο αυστηρή μέθοδο επικύρωσης (validation) 

μιας χρονοσειράς και είναι το «χρυσό πρότυπο» για να διαπιστωθεί αν ένα μοντέλο LSTM έχει πραγματική 

προγνωστική ισχύ ή αν έχει απλώς υπερπροσαρμοστεί (overfit) σε μια συγκεκριμένη χρονική περίοδο 

Η walk-forward analysis με 11 folds επιβεβαίωσε την robustness του μοντέλου, επιτυγχάνοντας μέσο MAE 

12.2% ± 3.7%, βελτίωση 25% έναντι του simple hold-out (16.4%). Η χαμηλή variance υποδηλώνει ότι το 

μοντέλο δεν εξαρτάται υπερβολικά από το καθεστώς και μπορεί να γενικεύσει σε διαφορετικές χρονικές 

περιόδους. 
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Πίνακας 6:Συγκριτική Αξιολόγηση Μεθόδων Επικύρωσης 

ΜΕΘΟΔΟΣ MAE (ANNUAL) VARIANCE 

SIMPLE HOLD-OUT 16.4% N/A (1 run) 

WALK-FORWARD 12.2 % 3.7% 

 

 

Εικόνα 10: Αποτελέσματα Επικύρωσης Walk Forward 

MAE & RMSE Across Folds (Πάνω σειρά): Παρατηρούμε πώς μεταβάλλεται το σφάλμα καθώς το "παρά-

θυρο" εκπαίδευσης μετακινείται προς το μέλλον. Η σημαντική διακύμανση (π.χ. το πολύ χαμηλό σφάλμα 

στο Fold 5 έναντι του υψηλού στο Fold 8) επιβεβαιώνει ότι η απόδοση του μοντέλου είναι regime-

dependent. Αυτό σημαίνει ότι το LSTM «δυσκολεύεται» σε ορισμένες φάσεις της αγοράς (πιθανώς σε 

βίαια breakouts) και υπερέχει σε άλλες. 

Distribution of MAE (Κάτω αριστερά): Το ιστόγραμμα δείχνει ότι το ετησιοποιημένο MAE συγκεντρώνε-

ται γύρω στο 12.6%. Η ύπαρξη δύο "κορυφών" (bimodal distribution) υποδηλώνει ότι το μοντέλο λειτουρ-

γεί σε δύο διαφορετικά επίπεδα ακρίβειας, ανάλογα με το αν η αγορά βρίσκεται σε κατάσταση ηρεμίας ή 

αναταραχής. 

Training Epochs per Fold (Κάτω δεξιά): Εδώ βλέπουμε πότε ενεργοποιήθηκε το Early Stopping σε κάθε 

fold. Το γεγονός ότι ο αριθμός των εποχών διαφέρει (από 11 έως 21) δείχνει ότι η πολυπλοκότητα της 

πληροφορίας που πρέπει να μάθει το δίκτυο αλλάζει σε κάθε χρονική περίοδο 
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Εικόνα 11: Advanced Risk Metrics 

Η εικόνα 11 αποτελεί το «τεστ αντοχής» της στρατηγικής. Απεικονίζει το P&L (κέρδη/ζημιές) της αλγο-

ριθμικής σου στρατηγικής σε σχέση με το προγνωστικό όριο απωλειών (VaR). Το γεγονός ότι οι πραγμα-

τικές ζημιές παραμένουν τις περισσότερες φορές εντός των ορίων του VaR (με ελάχιστες ελεγχόμενες 

"παραβιάσεις"), αποδεικνύει ότι το μοντέλο δεν είναι μόνο κερδοφόρο, αλλά και ασφαλές, καθώς μπορεί 

να προβλέψει με ακρίβεια το "χειρότερο σενάριο" απωλειών ακόμη και στην εξαιρετικά ευμετάβλητη α-

γορά του Bitcoin σε συνδυασμό με το Kelly Criterion για την επιλογή ασφαλούς μεγέθους θέσης. 

Η Εικόνα 12 παρουσιάζει ολοκληρωμένη διαγνωστική ανάλυση υπολοίπων σε τέσσερα πάνελ: 

 

 

Εικόνα 12:Έλεγχος Κανονικότητας Μοντέλου LSTM 

 

Το Πάνελ Α δείχνει υπόλοιπα διασκορπισμένα τυχαία γύρω από το μηδέν χωρίς εμφανή χρονική δομή. Το 

Πάνελ Β αποκαλύπτει ήπια ετεροσκεδαστικότητα (μοτίβο μεγάφωνου), συνεπές με συσσώρευση μεταβλη-

τότητας. Το Πάνελ Γ δείχνει υπερβολική κύρτωση (Kurt=5.8), υποδεικνύοντας βαρύτερες ουρές από την 
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κανονική κατανομή. Το Πάνελ Δ επιβεβαιώνει αυτή την απόκλιση από την κανονικότητα, ιδιαίτερα στις 

ουρές. 

Η Εικόνα 11 δείχνει την κατανομή σημάτων συναλλαγών: 

 

 

 

Εικόνα 13: Κατανομή Σημάτων Συναλλαγών 

 

Το Πάνελ Α αποκαλύπτει ισορροπημένη δημιουργία σημάτων (45% short, 55% long). Το Πάνελ Β δείχνει 

ποσοστό επιτυχίας 51.5%, με ασύμμετρη δομή αποδόσεων που οδηγεί την κερδοφορία. 

Πρακτική Συνέπεια: Αυτό το φαινόμενο υστέρησης φάσης έχει σημαντικές επιπτώσεις για τον σχεδιασμό 

στρατηγικής. Αντί να αντιμετωπίζουν τις προβλέψεις LSTM ως προβλέψεις που κοιτάζουν μπροστά, οι 

έμποροι πρέπει να τις ερμηνεύουν ως εξελιγμένους δείκτες καθεστώτος που λειτουργούν καλύτερα σε 

πλαίσια επιστροφής στο μέσο.  

 

Εικόνα 14: Αποτελέσματα Κέρδους για 30 διαφορετικές επαναλήψεις 

Το γράφημα παρουσιάζει τα αποτελέσματα 30 ανεξάρτητων δοκιμών μιας στρατηγικής Bitcoin με χρήση 

LSTM και straddles, η οποία εμφανίζει μέση απόδοση 16,61% και ποσοστό επιτυχίας 60% στις συνολικές 

διαδρομές. Παρόλο που η μέση καμπύλη κερδοφορίας κινείται ανοδικά μετά το αρχικό κεφάλαιο των 

$100.000, σημειώνεται ιδιαίτερα υψηλή μεταβλητότητα και μεγάλη απόκλιση μεταξύ του καλύτερου και 
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του χειρότερου σεναρίου, γεγονός που υποδηλώνει μια στρατηγική υψηλού ρίσκου που εξαρτάται σημα-

ντικά από την ακρίβεια της πρόβλεψης και τις συνθήκες της αγοράς. 

 

 

Εικόνα 15: Ανάλυση Μέσης Απώλειας για 30 διαφορετικές επαναλήψεις 

Το συγκεκριμένο γράφημα εστιάζει στην ανάλυση υποχώρησης (Drawdown Analysis) της μέσης από-

δοσης, αποτυπώνοντας τον κίνδυνο απωλειών από το εκάστοτε υψηλότερο σημείο (peak). Η μέγιστη υπο-

χώρηση (Max DD) καταγράφεται στο -4,53% ($4.539,50) νωρίς στην περίοδο δοκιμής, ένα ποσοστό που 

θεωρείται ιδιαίτερα συντηρητικό και διαχειρίσιμο για τα δεδομένα του Bitcoin. Η στρατηγική δείχνει αν-

θεκτικότητα, καθώς ανακάμπτει επιτυχώς από κάθε πτωτική περίοδο (σκιασμένες κόκκινες περιοχές), κα-

ταλήγοντας σε νέα ιστορικά υψηλά κεφαλαίου στο τέλος του έτους, γεγονός που υποδηλώνει μια καλή 

ισορροπία μεταξύ κινδύνου και απόδοσης για τη μέση διαδρομή του μοντέλου. 

8.4 Θεωρητικό Πλαίσιο Τιμολόγησης και Περιορισμοί Black-Scholes 

Η στρατηγική χρησιμοποίησε το μοντέλο Black-Scholes για να υπολογίσει θεωρητικές τιμές για ATM 

straddles (ταυτόχρονη αγορά δικαιώματος αγοράς και πώλησης σε τιμή εξάσκησης K = S). Για ένα strad-

dle, η θεωρητική αξία είναι: 

𝑆𝑡𝑟𝑎𝑑𝑑𝑙𝑒(𝑆, 𝐾, 𝑇, 𝑟, 𝜎) =  𝐶𝑎𝑙𝑙(𝑆, 𝐾, 𝑇, 𝑟, 𝜎) +  𝑃𝑢𝑡(𝑆, 𝐾, 𝑇, 𝑟, 𝜎) (8.4𝑎)   

Όπου οι τιμές των μεμονωμένων δικαιωμάτων προαίρεσης ακολουθούν τον τύπο Black-Scholes με παρα-

μέτρους: 

• S: Current Bitcoin spot price 

• K: Strike price (set equal to S for ATM options) 

• T: Time to expiration (7 days / 365 = 0.0192 years) 

• r: Risk-free rate (4% per annum) 

• σ: Volatility (annualized) 
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Εικόνα 16: Διάγραμμα Κέρδους Long Put 

 

Εικόνα 17: Διάγραμμα Κέρδους Long Call 

Το Long Straddle κατασκευάζεται με την ταυτόχρονη αγορά ενός call και ενός put δικαιώματος At-The-

Money (ATM), όπου η τιμή εξάσκησης K είναι ίση ή πολύ κοντά στην τρέχουσα τιμή του υποκείμενου S.  
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Εικόνα 18: Σημεία Εξάσκησης Δικαιωμάτων ITM,ATM,OTM 

Η συνολική δαπάνη αντιπροσωπεύει το μέγιστο δυνητικό κόστος της στρατηγικής: 

𝛫ό𝜎𝜏𝜊𝜍 𝛦𝜄𝜎ό𝛿𝜊𝜐 =  𝑃𝑟𝑒𝑚𝑖𝑢𝑚𝐶𝑎𝑙𝑙 +  𝑃𝑟𝑒𝑚𝑖𝑢𝑚𝑃𝑢𝑡   

Η κερδοφορία επέρχεται όταν το υποκείμενο κινηθεί σημαντικά σε  οποιαδήποτε κατεύθυνση . Τα σημεία 

ισοσκέλισης (breakeven points) είναι: 

BreakevenΆνω  =  K +  (PremiumCall  +  PremiumPut) (8.4𝑏) 

BreakevenΚάτω  =  K −  (PremiumCall  +  PremiumPut) (8.4𝑐) 

Το Long Straddle είναι κατάλληλο όταν αναμένεται σημαντική κίνηση τιμής (π.χ., πριν από ανακοι-

νώσεις κερδών, ρυθμιστικές αποφάσεις, ή μακροοικονομικά γεγονότα) αλλά η κατεύθυνση είναι α-

βέβαιη. Ο επενδυτής ουσιαστικά "αγοράζει μεταβλητότητα". 

Προφίλ Κινδύνου: Το μέγιστο κόστος είναι γνωστό εκ των προτέρων (το καταβληθέν premium), ενώ το 

κέρδος είναι θεωρητικά απεριόριστο προς τα άνω και σημαντικό προς τα κάτω (μέχρι S → 0). 

 

Εικόνα 19: Διάγραμμα Κέρδους Long Straddle 
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Το Short Straddle είναι η αντίθετη θέση: ταυτόχρονη πώληση ενός call και ενός put ATM. Ο πωλητής 

εισπράττει άμεσα το συνολικό premium: 

𝛦𝜄𝜎𝜋𝜌𝛼𝜏𝜏ό𝜇𝜀𝜈𝜊 𝑃𝑟𝑒𝑚𝑖𝑢𝑚 =  𝑃𝑟𝑒𝑚𝑖𝑢𝑚𝐶𝑎𝑙𝑙  +  𝑃𝑟𝑒𝑚𝑖𝑢𝑚𝑃𝑢𝑡  (8.4𝑑) 

Η στρατηγική κερδοφορεί όταν το υποκείμενο παραμένει σχετικά  σταθερό  εντός του εύρους ισοσκέλισης. 

Η μέγιστη κερδοφορία επιτυγχάνεται στη λήξη όταν S = K (όλα τα δικαιώματα λήγουν άχρηστα). 

Το Short Straddle κατάλληλο όταν αναμένεται  χαμηλή μεταβλητότητα  και η τιμή του υποκείμενου 

πιστεύεται ότι θα παραμείνει σε στενό εύρος. Η στρατηγική "πουλάει μεταβλητότητα" και συλλέγει 

το χρονικό premium (time decay). 

Το κέρδος περιορίζεται στο εισπραττόμενο premium, αλλά η ζημία είναι θεωρητικά απεριόριστη (ανοδικά 

από το call, σημαντική καθοδικά από το put). Αυτό καθιστά το Short Straddle μια στρατηγική υψηλού 

κινδύνου που απαιτεί αυστηρή διαχείριση κινδύνου (Hull, 2018). 

 

 

Εικόνα 20:Διάγραμμα Κέρδους Short Straddle 

Τα "Greeks" είναι μερικές παράγωγοι της τιμής δικαιώματος προαίρεσης ως προς διάφορες παραμέτρους. 

Για ένα straddle, η κατανόηση των Greeks είναι κρίσιμη για τη διαχείριση κινδύνου, καθώς η συνδυασμένη 

θέση παρουσιάζει μοναδικά χαρακτηριστικά ευαισθησίας (Natenberg, 2015). 

8.4.1 Delta (Δ): Ευαισθησία Τιμής 

Το Delta μετρά την αλλαγή στην τιμή του δικαιώματος για μία μονάδα αλλαγής στην τιμή του υποκείμενου: 

𝛥 =  
𝜕𝑉

 𝜕𝑆
  (8.4.1)  

Για ATM δικαιώματα: 𝛥𝑐𝑎𝑙𝑙  ≈  +0.5, 𝛥𝑝𝑢𝑡  ≈  −0.5 

 

Long Straddle: 𝛥𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙  =  𝛥𝑐𝑎𝑙𝑙  +  𝛥𝑝𝑢𝑡 ≈ 0.5 + (-0.5) = 0 (περίπου) 

Το Long Straddle είναι σχεδόν delta-neutral, σημαίνοντας ότι μικρές κινήσεις τιμών έχουν ελάχιστη επί-

δραση. Η θέση κερδίζει από μεγάλες κινήσεις, όχι από τη κατεύθυνση. 

 

Short Straddle: 𝛥𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙  ≈ 0 (περίπου) 

Επίσης delta-neutral αρχικά. Ωστόσο, καθώς η τιμή κινείται, το delta αλλάζει (gamma effect), δημιουργώ-

ντας αρνητική έκθεση η θέση χάνει χρήματα όσο πιο μακριά κινείται η τιμή από το K. 
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Εικόνα 21: Μεταβολή Delta 

8.4.2 Gamma (Γ): Κυρτότητα Κινδύνου 

Το Gamma μετρά την ταχύτητα αλλαγής του Delta ως προς την τιμή του υποκείμενου: 

𝛤 =  
𝜕2𝑉

𝜕𝑆2
= 

𝜕𝛥

𝜕𝑆
  (8.4.2)  

Το Gamma είναι μέγιστο για ATM δικαιώματα και αυξάνεται καθώς πλησιάζει η λήξη. 

 

Long Straddle: Γ > 0 (θετικό gamma) 

Η θέση  επωφελείται  από μεγάλες κινήσεις. Καθώς η τιμή αλλάζει, το delta προσαρμόζεται ευνοϊκά: αν 

το S αυξηθεί, το delta γίνεται πιο θετικό (περισσότερο long), ενισχύοντας κέρδη. Αν το S μειωθεί, το delta 

γίνεται πιο αρνητικό (περισσότερο short), επίσης ενισχύοντας κέρδη. 

 

Short Straddle: Γ < 0 (αρνητικό gamma) 

Η θέση υποφέρει από μεγάλες κινήσεις. Το delta προσαρμόζεται δυσμενώς, δημιουργώντας "αρνητική 

κυρτότητα" (negative convexity). Σε έντονες κινήσεις, οι ζημίες επιταχύνονται ένας κύριος λόγος που το 

Short Straddle είναι υψηλού κινδύνου (Taleb, 1997). 

 

Εικόνα 22:Μεταβολή Gamma 
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8.4.3 Theta (Θ): Χρονική Φθορά 

Το Theta μετρά την αλλαγή στην τιμή δικαιώματος με την πάροδο του χρόνου (time decay): 

𝛩 =  
𝜕𝑉

𝜕𝑡
 (8.4.3) 

Το Theta είναι αρνητικό για long δικαιώματα (οι αγοραστές χάνουν αξία καθημερινά) και θετικό για short 

δικαιώματα. 

 

Long Straddle: Θ < 0 (αρνητικό theta) 

Η θέση χάνει αξία καθημερινά από time decay. Αυτό είναι το «κόστος» της περιμένης για μεγάλη κίνηση. 

Όσο πιο κοντά στη λήξη, τόσο πιο γρήγορα επιταχύνεται η φθορά. 

 

Short Straddle: Θ > 0 (θετικό theta) 

Η θέση κερδίζει αξία καθημερινά. Αν το S παραμένει σταθερό, το εισπραττόμενο premium διατηρείται 

ενώ τα δικαιώματα χάνουν αξία. Αυτό είναι η πηγή κέρδους ο πωλητής «εκμεταλλεύεται το χρόνο». 

 

Εικόνα 23: Μεταβολή Theta 

8.4.4 Vega (ν): Ευαισθησία Μεταβλητότητας 

Το Vega μετρά την αλλαγή στην τιμή δικαιώματος για 1% αλλαγή στην υπονοούμενη μεταβλητότητα 

(implied volatility, IV): 

𝜈 =  
𝜕𝑉

𝜕𝜎
   (8.4.4) 

Το Vega είναι μέγιστο για ATM δικαιώματα και μακρύτερες λήξεις. 

 

Long Straddle: ν > 0 (θετικό vega) 

Η θέση επωφελείται από αύξηση IV. Αν η αγορά αναμένει μεγαλύτερη μεταβλητότητα, οι τιμές δικαιωμά-

των αυξάνονται, αυξάνοντας την αξία της θέσης. Αυτός είναι ο λόγος που το Long Straddle είναι «long 

volatility». 

 

Short Straddle: ν < 0 (αρνητικό vega) 

Η θέση υποφέρει από αύξηση IV. Αν η μεταβλητότητα αυξηθεί απροσδόκητα (π.χ., μετά από ένα σοκ 

αγοράς), οι τιμές δικαιωμάτων αυξάνονται, αυξάνοντας τη ζημία για τον πωλητή. Αυτό αντιπροσωπεύει 

«short volatility» exposure έναν από τους μεγαλύτερους κινδύνους (Sinclair, 2013). 
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Εικόνα 24:Μεταβολή Vega 

8.4.5 Rho (ρ): Ευαισθησία Επιτοκίου 

Το Rho μετρά την αλλαγή στην τιμή δικαιώματος για 1% αλλαγή στο επιτόκιο χωρίς κίνδυνο: 

𝜌 =  
𝜕𝑉

𝜕𝑟
  (8.4.5) 

Για βραχυπρόθεσμα δικαιώματα (<1 μήνας), το Rho είναι συνήθως αμελητέο. Για Long Straddle: 𝜌𝑐𝑎𝑙𝑙  >
 0, 𝜌𝑝𝑢𝑡  <  0, με μερική αντιστάθμιση. Για Short Straddle: το αντίθετο. Στην πράξη, η επίδραση είναι μι-

κρή συγκριτικά με Gamma/Vega/Theta σε βραχυπρόθεσμες στρατηγικές (McDonald, 2013). 

 

Πίνακας 7: Ανάλυση Greeks 

Greek Long Straddle Short Straddle Ερμηνεία 

Προοπτική Αγορά μεταβλητότητας Πώληση 

μεταβλητότητας 

Θεμελιώδης 

στρατηγική 

Delta (Δ) ≈ 0 (neutral) ≈ 0 (neutral) Κατευθυντική 

ουδετερότητα αρχικά 

Gamma (Γ) + (θετικό) - (αρνητικό) Κυρτότητα: long κερδί-

ζει, short χάνει από κι-

νήσεις 

Theta (Θ) - (αρνητικό) + (θετικό) Χρονική φθορά: long 

πληρώνει, short συλλέ-

γει 

Vega (ν) + (θετικό) - (αρνητικό) Μεταβλητότητα: long 

κερδίζει από ↑IV, short 

χάνει 

Rho (ρ) ≈ 0 (μικρό) ≈ 0 (μικρό) Επίδραση επιτοκίου 

αμελητέα 

βραχυπρόθεσμα 

Μέγιστο Κέρδος Απεριόριστο Premium που 

εισπράχθηκε 

Ασύμμετρο προφίλ 

Μέγιστη Ζημία Premium που 

καταβλήθηκε 

Απεριόριστη Κρίσιμη διαφορά 

κινδύνου 
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Στην πράξη, η στρατηγική επικεντρώνεται κυρίως στην πώληση μεταβλητότητας (Short Straddle), ει-

σπράττοντας το premium από τα δικαιώματα και προσδοκώντας κέρδος από τη φθορά του χρόνου (Theta 

decay) και τη μείωση της μεταβλητότητας, εφόσον η τιμή του Bitcoin παραμείνει εντός συγκεκριμένου 

εύρους γύρω από την τιμή εξάσκησης .Η σύνδεση της στρατηγικής με το «Phase Lag Paradox» εξηγεί γιατί 

η πώληση μεταβλητότητας αποδεικνύεται κερδοφόρα παρά τη στατιστική υστέρηση του μοντέλου. Το 

LSTM λειτουργεί ουσιαστικά ως μηχανισμός ανίχνευσης καθεστώτος (regime detection) και όχι ως προ-

γνώστης ακριβείας, εμφανίζοντας μια συστηματική χρονική υστέρηση 2 έως 4 ωρών στον εντοπισμό των 

κορυφών της μεταβλητότητας. Λόγω αυτής της φασικής υστέρησης, τη στιγμή που το μοντέλο παράγει 

σήμα υψηλής μεταβλητότητας, η αγορά έχει συχνά ήδη κορυφωθεί και εισέρχεται σε φάση επιστροφής 

στον μέσο όρο (mean reversion). Έτσι, η στρατηγική εκμεταλλεύεται την υστέρηση του μοντέλου για να 

εισέλθει σε θέσεις Short Volatility την κατάλληλη στιγμή που η πραγματική μεταβλητότητα ξεκινά να 

υποχωρεί. 

Η ρευστότητα στην αγορά δικαιωμάτων προαίρεσης κρυπτονομισμάτων παρουσιάζει έντονη ετερογένεια 

ανάλογα με τα χαρακτηριστικά του συμβολαίου. Οι at-the-money (ATM) επιλογές με βραχυπρόθεσμες 

λήξεις (7-30 ημέρες) συγκεντρώνουν το μεγαλύτερο μέρος του όγκου συναλλαγών, με ημερήσιους όγκους 

που υπερβαίνουν τα 50-100 BTC. Αντίθετα, οι out-of-the-money (OTM) επιλογές και οι μακροπρόθεσμες 

συμβάσεις (>90 ημέρες) παρουσιάζουν σημαντικά χαμηλότερη ρευστότητα, με ημερήσιους όγκους συχνά 

κάτω από 5 BTC. 

Το bid-ask spread αντικατοπτρίζει άμεσα τα επίπεδα ρευστότητας. Για ρευστές ATM επιλογές, τα spreads 

κυμαίνονται μεταξύ 1-2% της τιμής της επιλογής. Για λιγότερο ρευστές OTM επιλογές, τα spreads μπορεί 

να ξεπεράσουν το 5-10%, δημιουργώντας σημαντικά εμπόδια για κερδοφόρες συναλλαγές. Αυτή η ετερο-

γένεια ρευστότητας επιβάλλει προσεκτικό φιλτράρισμα συμβολαίων - το σύστημα περιορίζεται σε συμβό-

λαια με ελάχιστο όγκο και μέγιστο spread για να διασφαλίσει εκτελεσιμότητα. 

Η μικροδομή της αγοράς δικαιωμάτων προαίρεσης κρυπτονομισμάτων διαφέρει ουσιαστικά από τις παρα-

δοσιακές χρηματοοικονομικές αγορές σε πολλές κρίσιμες διαστάσεις. Η αποκεντρωμένη φύση των κρυ-

πτονομισμάτων σε συνδυασμό με την έλλειψη κεντρικών εκκαθαριστικών οίκων δημιουργεί μοναδικά χα-

ρακτηριστικά στη δομή ροής εντολών και στους μηχανισμούς διαμόρφωσης τιμών. 

Δομή Βιβλίου Εντολών: Σε αντίθεση με τις παραδοσιακές αγορές όπου τα market makers παρέχουν συ-

νεχή ρευστότητα, στο Deribit η ρευστότητα προέρχεται από μείγμα αλγοριθμικών market makers, institu-

tional traders και λιανικών επενδυτών. Το βάθος του βιβλίου εντολών παρουσιάζει σημαντική ανομοιογέ-

νεια: τα πρώτα 3-5 επίπεδα τιμών περιέχουν το 60-70% της συνολικής διαθέσιμης ρευστότητας, ενώ τα 

deeper levels είναι αραιά πληθυσμένα. Αυτό δημιουργεί μη-γραμμικό κόστος ολίσθησης - μικρές εντολές 

εκτελούνται με ελάχιστη επίδραση, αλλά μεγαλύτερες εντολές μπορούν να μετακινήσουν σημαντικά την 

τιμή. 

Ασύμμετρη Πληροφόρηση και Adverse Selection: Οι market makers αντιμετωπίζουν σημαντικό κίνδυνο 

adverse selection από ενημερωμένους traders που διαθέτουν ανώτερη πληροφόρηση σχετικά με επερχό-

μενα γεγονότα ή τεχνικά πρότυπα. Αυτό αντικατοπτρίζεται στην asymmetric response των spreads: το 

spread διευρύνεται γρήγορα (100-200ms) όταν ανιχνευθεί ενημερωμένη ροή εντολών, αλλά στενεύει πιο 

αργά (5-10 δευτερόλεπτα) όταν η πίεση συναλλαγών υποχωρήσει. Η υψηλή συχνότητα on-chain δραστη-

ριότητας (whale movements, exchange flows) παρέχει πρόσθετα information signals που επηρεάζουν τη 

μικροδομή. 

Price Discovery και Lead-Lag Relationships: Η τιμολόγηση των επιλογών παρουσιάζει σύνθετες lead-

lag σχέσεις με το υποκείμενο perpetual future. Εμπειρικά, οι μεταβολές στο perpetual προηγούνται των 

αντίστοιχων προσαρμογών στις τιμές των επιλογών κατά 500-2000ms κατά μέσο όρο, δημιουργώντας πα-

ράθυρα προσωρινής mispricing. Ωστόσο, σε περιόδους υψηλής μεταβλητότητας, αυτή η σχέση μπορεί να 

αντιστραφεί - οι τεκμαρτές μεταβλητότητες από το options market προηγούνται μερικές φορές των κινή-

σεων τιμών στο spot, υποδηλώνοντας ότι ενημερωμένοι traders χρησιμοποιούν τις επιλογές για directional 

speculation. 

Clustering και Herding Behavior: Η δραστηριότητα συναλλαγών παρουσιάζει έντονο clustering τόσο 

στη χρονική όσο και στη διαστρωμάτωση των strikes. Συγκεκριμένες ώρες της ημέρας (π.χ. London open, 

NY open, Tokyo open) συγκεντρώνουν δυσανάλογα μεγάλο όγκο. Ομοίως, ορισμένα round-number strikes 
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(π.χ. $40,000, $45,000) προσελκύουν περισσότερο ενδιαφέρον από γειτονικά strikes με παρόμοια money-

ness. Αυτό το herding behavior δημιουργεί προβλέψιμα πρότυπα intraday volatility στη ρευστότητα που 

μπορούν να αξιοποιηθούν για καλύτερη χρονική στιγμή εκτέλεσης. 

Impact της Δομής Margin: Το Deribit χρησιμοποιεί σύστημα portfolio margining που υπολογίζει margin 

requirements βάσει του συνολικού κινδύνου χαρτοφυλακίου αντί για επιμέρους θέσεις. Αυτό δημιουργεί 

μη-γραμμικά incentives: traders με υπάρχουσες θέσεις perpetual futures μπορούν να προσθέσουν επιλογές 

με πολύ χαμηλότερο marginal margin cost, ενώ isolated options positions απαιτούν σημαντικά margin. 

Αυτή η δομή ευνοεί integrated multi-leg στρατηγικές έναντι standalone options positions, επηρεάζοντας 

τη ροή εντολών και την τιμολόγηση. 

8.4.6 Μέτρηση της Έλλειψης Ρευστότητας κατά Amihud 

Για την ποσοτικοποίηση των χαρακτηριστικών ρευστότητας στην αγορά επιλογών, εφαρμόζεται το μέτρο 

έλλειψης ρευστότητας κατά Amihud (2002), το οποίο καταγράφει τον βαθμό στον οποίο ο όγκος συναλ-

λαγών επηρεάζει τις τιμές. Το μέτρο ορίζεται ως: 

𝐼𝐿𝐿𝐼𝑄 =  (
1

𝐷
) ×  𝛴

|𝑅𝑑|

𝑉𝑂𝐿𝑑
 (8.4.6)    

όπου D είναι ο αριθμός ημερών συναλλαγών, 𝑅𝑑  η ημερήσια απόδοση και 𝑉𝑂𝐿d  ο ημερήσιος όγκος 

συναλλαγών σε δολάρια. Υψηλότερες τιμές ILLIQ υποδηλώνουν χαμηλότερη ρευστότητα - μικρές ποσό-

τητες συναλλαγών παράγουν μεγάλες μεταβολές τιμών. 

Για την ποσοτικοποίηση των χαρακτηριστικών ρευστότητας στην αγορά επιλογών Bitcoin, εφαρμόζεται 

το μέτρο έλλειψης ρευστότητας κατά Amihud (2002). Στο πλαίσιο της παρούσας έρευνας, το μέτρο προ-

σαρμόζεται για να καταγράψει το "Price Impact" ανά μονάδα όγκου συναλλαγών, χρησιμοποιώντας την 

απόκλιση μεταξύ της τιμής αναφοράς (Mark Price) και της τελευταίας εκτελεσμένης τιμής (Last Price). 

Όπως προκύπτει από το ιστόγραμμα κατανομής (Εικόνα 1, αριστερά), η ρευστότητα στην αγορά επιλογών 

του Deribit δεν είναι ομοιόμορφα κατανεμημένη. Η συντριπτική πλειονότητα των συμβολαίων συγκεντρώ-

νεται στο αριστερό άκρο της κλίμακας (χαμηλός δείκτης Amihud), υποδηλώνοντας ένα "Liquidity Con-

centration Effect". 

Συγκέντρωση: Πάνω από το 80% των ενεργών συμβολαίων παρουσιάζουν δείκτη Amihud κοντά στο 

μηδέν, γεγονός που υποδεικνύει επαρκή ρευστότητα για την εκτέλεση στρατηγικών arbitrage χωρίς σημα-

ντικό slippage. 

Long Tail: Η ύπαρξη μιας μακράς "ουράς" (long tail) στο ιστόγραμμα επιβεβαιώνει την παρουσία "άγο-

νων" (illiquid) συμβολαίων, όπου ο χαμηλός όγκος συναλλαγών οδηγεί σε ακραίες τιμές Amihud (έως και 

$>60,000$), καθιστώντας τα ακατάλληλα για αλγοριθμική διαπραγμάτευση. 

Η ανάλυση του διαγράμματος διασποράς αποκαλύπτει τη δομή της ρευστότητας σε σχέση με την τιμή 

εξάσκησης (Strike Price) σε λογαριθμική κλίμακα: 

 

 



Πτυχιακή Εργασία  Αναστάσης Ζουγανέλης 

98 

Αλγοριθμική διαπραγμάτευση με χρήση παραγώγων 

 

Εικόνα 25: Επιφάνεια Ρευστότητας 

Liquidity Smile: Παρατηρείται μια δομή που προσομοιάζει στο "volatility smile". Η υψηλότερη ρευστό-

τητα (χαμηλότερες τιμές Amihud, 10{−6}  έ𝜔𝜍 $10{−4}) εντοπίζεται γύρω από την τρέχουσα τιμή spot 

(ATM περιοχή). 

Moneyness Impact: Καθώς απομακρυνόμαστε προς τα Deep-OTM ή Deep-ITM επίπεδα ( Strikes 

$<50,000$ ή $>150,000$), ο δείκτης Amihud αυξάνεται εκθετικά, φτάνοντας σε τιμές $102 έ𝜔𝜍 $104. 

Αυτό υποδηλώνει ότι το κόστος εισόδου σε αυτά τα συμβόλαια είναι απαγορευτικό για στρατηγικές.  

Volume Correlation: Η χρωματική διαβάθμιση επιβεβαιώνει ότι ο υψηλός όγκος συναλλαγών (κί-

τρινα/πράσινα σημεία) συνδέεται άμεσα με τα χαμηλότερα επίπεδα Amihud. Συμβόλαια με όγκο $>1000$ 

BTC παρουσιάζουν σταθερά την υψηλότερη ρευστότητα. 

Η εμπειρική ανάλυση οδηγεί στη διαμόρφωση ενός αυστηρού αλγοριθμικού φίλτρου. Το σύστημα υιο-

θετεί ένα δυναμικό κατώφλι: 

Liquid Zone (ILLIQ < 0.20): Επιτρέπεται η πλήρης εκτέλεση εντολών με βάση το Kelly Criterion. 

Warning Zone (0.20 < ILLIQ < 0.50): Μείωση του μεγέθους θέσης κατά 50% για τον περιορισμό του 

slippage. 

Exclusion Zone (ILLIQ > 0.50): Πλήρης αποκλεισμός του συμβολαίου από το σύμπαν συναλλαγών, α-

νεξαρτήτως της κερδοφορίας του arbitrage σήματος. 

Αυτή η προσέγγιση διασφαλίζει ότι το αναμενόμενο κόστος market impact παραμένει εντός αποδεκτών 

ορίων. Η εικόνα 24 αποκαλύπτει και πιστώνει την βιβλιογραφία μας και την έλλειψη ρευστότητας που 

επικρατεί σε συμβόλαια OTM-ITM.  

Η ανάλυση της επιφάνειας τεκμαρτής μεταβλητότητας (Σχήμα 9.2) αποκαλύπτει εξελιγμένα πρότυπα τι-

μολόγησης που αντικατοπτρίζουν τις προσδοκίες της αγοράς για μελλοντική μεταβλητότητα και κίνδυνο 

ουράς. 
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Εικόνα 26:Επιφάνεια Τεκμαρτής Μεταβλητότητας Bitcoin Options 

Χαμόγελο Μεταβλητότητας (Volatility Smile): Η τεκμαρτή μεταβλητότητα ATM επικεντρώνεται στο 

42% σε ετήσια βάση, με έντονη συμμετρία χαμόγελου. Οι OTM puts (0,7-0,8 moneyness) διαπραγματεύ-

ονται στο 55-60% IV, ενώ οι OTM calls (1,2-1,3 moneyness) διαπραγματεύονται στο 45-75% IV. Η κλίση 

του χαμόγελου υπερβαίνει σημαντικά τους δείκτες αναφοράς των μετοχών, αντανακλώντας την αυξημένη 

τιμολόγηση κινδύνου ουράς. Αξίζει να σημειωθεί ότι το χαμόγελο παρουσιάζει σχεδόν συμμετρία γύρω 

από τις τιμές ATM, σε αντίθεση με την τυπική ασυμμετρία των put στις αγορές μετοχών. 

Δομή Όρων (Term Structure): Η μεταβλητότητα εμφανίζει ανοδική δομή όρων από βραχυπρόθεσμα (35-

38% για 0-7 ημέρες) έως μακροπρόθεσμα (40-43% για 60-90 ημέρες). Αυτή η δομή contango υποδηλώνει 

ότι οι συμμετέχοντες αποτιμούν υψηλότερα τη μακροπρόθεσμη αβεβαιότητα, σύμφωνα με το ιστορικό του 

Bitcoin όσον αφορά τις ξαφνικές μεταβάσεις καθεστώτος. 

Ομαλότητα Επιφάνειας: Η τρισδιάστατη απεικόνιση αποκαλύπτει σχετικά ομαλή εξέλιξη της IV σε όλες 

τις διαστάσεις της τιμής εξάσκησης και της λήξης, με ελάχιστες ακραίες τιμές ή ασυνέχειες. Αυτή η ομα-

λότητα επιβεβαιώνει την αποτελεσματικότητα της αγοράς - οι arbitrageurs εξαλείφουν γρήγορα τις μεμο-

νωμένες λανθασμένες τιμολογήσεις. 

Η επιλογή κατάλληλου προγνωστικού μοντέλου αποτελεί κρίσιμο ζήτημα για την αποτελεσματική δια-

πραγμάτευση μεταβλητότητας. Η βιβλιογραφία προτείνει διάφορες προσεγγίσεις με συχνά αντικρουόμενα 

εμπειρικά αποτελέσματα. Αντί να βασιστεί σε ένα μεμονωμένο προγνωστικό μοντέλο, το προτεινόμενο 

σύστημα υιοθετεί μια ensemble προσέγγιση που αξιολογεί παράλληλα έξι διαφορετικά μοντέλα πρόβλεψης 

μεταβλητότητας, εκμεταλλευόμενη τα συγκριτικά πλεονεκτήματα καθενός σε διαφορετικά καθεστώτα α-

γοράς. Η προσέγγιση αυτή βασίζεται στην αρχή της forecast combination που διατυπώθηκε από τους Bates 

και Granger (1969) και στην εμπειρική παρατήρηση ότι ensemble μέθοδοι υπερτερούν μεμονωμένων μο-

ντέλων σε χρηματοοικονομικές προβλέψεις, όπως επιβεβαιώνουν οι πρόσφατες μελέτες των Clements και 
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Vasnev (2024) για την πρόβλεψη μεταβλητότητας κρυπτονομισμάτων με χρήση high-frequency regres-

sions. 

8.4.7 Κρίσιμες Παραδοχές και Παραβιάσεις 

Το μοντέλο Black-Scholes βασίζεται σε αρκετές παραδοχές που παραβιάζονται συστηματικά σε αγορές 

κρυπτονομισμάτων: 

Log-normal αποδόσεις: Το Bitcoin εμφανίζει κατανομές με βαριές ουρές με υπερβολική κύρτωση 

Σταθερή μεταβλητότητα: Ολόκληρη η στρατηγική βασίζεται στο ότι η μεταβλητότητα είναι στοχαστική 

Συνεχής συναλλαγή: Το μοντέλο υποθέτει αναδιαρρύθμιση χωρίς τριβές 

Χωρίς άλματα: Το Bitcoin είναι επιρρεπές σε ξαφνικά άλματα τιμών 

Κόστη συναλλαγών: H Deribit χρεώνει προμήθειες 0.03% 

Το backtest ενσωμάτωσε ρεαλιστικά κόστη συναλλαγών βασισμένα στη δομή προμηθειών της Deribit: 

 

Πίνακας 8: Ανάλυση Κόστους Συναλλαγών 

ΚΑΤΗΓΟΡΙΑ ΠΟΣΟ (ΜΕΣΟΣ ΌΡΟΣ) 

ΣΥΝΟΛΙΚΟ ΑΚΑΘΑΡΙΣΤΟ P&L $11,112.77 

ΣΥΝΟΛΙΚΑ ΚΟΣΤΗ ΣΥΝΑΛΛΑΓΩΝ $6,483.62 

ΣΥΝΟΛΙΚΟ ΚΑΘΑΡΟ P&L $4,629.14 

 

Τα κόστη συναλλαγών κατανάλωσαν 58.3% των ακαθάριστων κερδών, μειώνοντας την καθαρή απόδοση 

κατά περισσότερο από το ήμισυ. Μια κρίσιμη διάκριση στη μεθοδολογία μας είναι η χρήση πραγματοποι-

ημένης μεταβλητότητας (υπολογισμένης από ιστορικές αλλαγές τιμών) παρά υπονοούμενης μεταβλητότη-

τας (παραγόμενης από την αγορά από τιμές δικαιωμάτων). Οι τιμές εισόδου της στρατηγικής υπολογίστη-

καν χρησιμοποιώντας την προβλεπόμενη μεταβλητότητα του LSTM (σ 𝑝𝑟𝑒𝑑), ενώ οι τιμές εξόδου υπολο-

γίστηκαν χρησιμοποιώντας την στη συνέχεια πραγματοποιημένη μεταβλητότητα (σ realized). 

Αυτό δημιουργεί ένα τεχνητό σενάριο που αποκλίνει από την πραγματικότητα της αγοράς. Στην πράξη, 

ένας έμπορος δεν μπορεί να "εισέλθει" σε μια θέση σε θεωρητική αξία πρέπει να συναλλαχθεί στην επι-

κρατούσα υπονοούμενη μεταβλητότητα που προσφέρεται από την αγορά. Αν η υπονοούμενη μεταβλητό-

τητα της αγοράς διαφέρει συστηματικά από την πρόβλεψη του μοντέλου μας, η πραγματική κερδοφορία 

συναλλαγών θα διέφερε ουσιαστικά. (Πολλές ακαδημαϊκές μελέτες πρόβλεψης μεταβλητότητας (Andersen 

et al., 2003; Corsi, 2009) χρησιμοποιούν παρόμοια μεθοδολογία για consistency). 

Περιορισμός Δεδομένων: Αυτή η μελέτη δεν είχε πρόσβαση σε ιστορικά δεδομένα υπονοούμενης μετα-

βλητότητας για δικαιώματα Bitcoin. Ένα πιο ρεαλιστικό backtest θα απαιτούσε σύγκριση προβλεπόμενης 

πραγματοποιημένης μεταβλητότητας έναντι της υπονοούμενης μεταβλητότητας που προσφέρεται από την 

αγορά για να εντοπιστούν γνήσιες ευκαιρίες εσφαλμένης τιμολόγησης. Η τρέχουσα προσέγγιση υποθέτει 

τέλεια ανακάλυψη τιμών και μηδενικό κίνδυνο βάσης μεταξύ του θεωρητικού μας μοντέλου και των τιμών 

αγοράς. 

Ίσως ο πιο κρίσιμος περιορισμός είναι η έκθεση του μοντέλου στον κίνδυνο ουράς. Το πλαίσιο Black-

Scholes υποθέτει ότι οι αποδόσεις ακολουθούν κανονική κατανομή, αλλά το Bitcoin παρουσιάζει σημα-

ντική αρνητική ασυμμετρία και υπερβολική κύρτωση. Αυτό εκδηλώνεται με δύο τρόπους: 

1. Υποεκτίμηση πιθανότητας κατάρρευσης: Το μοντέλο αποδίδει αμελητέα πιθανότητα σε κινήσεις πολ-

λαπλών τυπικών αποκλίσεων που συμβαίνουν με ανησυχητική συχνότητα σε αγορές κρυπτονομισμάτων 

(π.χ., η κατάρρευση COVID Μαρτίου 2020, η απαγόρευση Κίνας Μαΐου 2021, η κατάρρευση FTX 

 

2. Έκθεση σε short μεταβλητότητα: Πουλώντας straddles (η στρατηγική PRED_DEVIATION), είμαστε 

αποτελεσματικά short gamma και short vega. Αυτό το προφίλ κερδίζει από σταθερές, περιορισμένες αγορές 

αλλά υφίσταται καταστροφικές απώλειες κατά τις αλλαγές καθεστώτος ή γεγονότα ουράς. 

Η περίοδος backtest έδειξε μηδενικές ενεργοποιήσεις stop-loss παρά τον ορισμό κατώφλι 50%, υποδηλώ-

νοντας ότι η περίοδος δοκιμής ήταν σχετικά ήπια. Μια ευρωστη αξιολόγηση θα απαιτούσε stress-testing 

της στρατηγικής σε πολλαπλά σενάρια κατάρρευσης και καθεστώτα υψηλής μεταβλητότητας. 
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Η Εικόνα 27  δείχνει την απόδοση του LSTM σε διαφορετικά καθεστώτα μεταβλητότητας: 

 

Εικόνα 27: Επίδοση LSTM σε διαφορετικά περιβάλλοντα 

 

Η στατιστική ανάλυση των καταλοίπων του μοντέλου LSTM αναδεικνύει κρίσιμες πτυχές της προγνωστι-

κής του ικανότητας, επιβεβαιώνοντας μέσω του γραφήματος ACF την ύπαρξη σημαντικής σειριακής αυ-

τοσυσχέτισης έως και την υστέρηση των 22 ωρών, γεγονός που στηρίζει στατιστικά την υπόθεση της φα-

σικής υστέρησης (phase lag) . Ταυτόχρονα, η διάγνωση μέσω των γραφημάτων διασποράς και Q-Q απο-

καλύπτει εμμένουσα ετεροσκεδαστικότητα και την παρουσία «παχιών ουρών» (heavy tails) στην κατανομή 

των σφαλμάτων, δικαιολογώντας την ανάγκη για αυστηρούς μηχανισμούς stop-loss έναντι ακραίων γεγο-

νότων . Τέλος, η αξιολόγηση ανά καθεστώς μεταβλητότητας δείχνει ότι το μοντέλο επιτυγχάνει τη μέγιστη 

ακρίβεια σε περιβάλλοντα μέσης μεταβλητότητας (MAE 0.00149), ενώ η απόδοσή του φθίνει στα άκρα με 

σφάλματα αυξημένα κατά περίπου 41% (Low/High regimes με MAE ~0.0021), υπογραμμίζοντας τη δυ-

σκολία του δικτύου να προσαρμοστεί άμεσα σε απότομες αλλαγές του καθεστώτος της αγοράς 

Η Εικόνα 28  παρουσιάζει την καμπύλη κεφαλαίου της στρατηγικής στις διαφορετικές περιπτώσεις: 

 

Εικόνα 28:Επίδοση LSTM σε 5 διαφορετικές εκτελέσεις 
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Η εικόνα  «LSTM επίδοση σε 5 εκτελέσεις» αναδεικνύει την έντονη ευαισθησία του μοντέλου στην τυχαία 

αρχικοποίηση των βαρών, με τα οικονομικά αποτελέσματα (P&L και Sharpe Ratio) να παρουσιάζουν πολύ 

μεγαλύτερη αστάθεια σε σχέση με τις στατιστικές μετρικές σφάλματος. Παρατηρείται ότι ενώ το MAE 

παραμένει σχετικά σταθερό γύρω στο 0,0018, το 𝑅2 είναι συστηματικά αρνητικό (από -0,15 έως -0,55), 

γεγονός που υποδηλώνει ότι το μοντέλο, σε καθαρά στατιστικούς όρους, υπολείπεται μιας απλής πρόβλε-

ψης του μέσου όρου . Ωστόσο, αυτή η στατιστική αδυναμία δεν εμποδίζει την παραγωγή υψηλών κερδών 

σε συγκεκριμένες εκτελέσεις (όπως τα Runs 3 και 4 με κέρδη άνω των $20.000), επιβεβαιώνοντας την 

υπόθεση ότι το LSTM λειτουργεί αποτελεσματικά ως μηχανισμός εντοπισμού καθεστώτος (regime detec-

tion) παρά ως ακριβής προγνώστης τιμών. Οι ακραίες διακυμάνσεις στο Sharpe Ratio (από αρνητικές 

τιμές έως ~28) και στο Win Rate (47% έως 65%) υπογραμμίζουν ότι η εμπορική επιτυχία της στρατηγικής 

εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό από την «τύχη» της αρχικοποίησης, καθιστώντας απαραίτητη τη χρήση τεχνι-

κών ensemble ή πολλαπλών δοκιμών για την εξαγωγή ασφαλών συμπερασμάτων. 

 

Εικόνα 29: Κατανομή Λόγου Pred vs Hist 

Η κατανομή παρουσιάζει έντονη συγκέντρωση γύρω από τη μονάδα (Neutral 1.0), υποδεικνύοντας ότι στις 

περισσότερες περιπτώσεις η πρόβλεψη του LSTM ευθυγραμμίζεται με την πρόσφατη ιστορική μεταβλη-

τότητα. Οι διακεκομμένες γραμμές οριοθετούν τα κρίσιμα κατώφλια ενεργοποίησης: οι τιμές κάτω από το 

0,85 πυροδοτούν σήματα αγοράς μεταβλητότητας (Long), ενώ οι τιμές άνω του 1,15 ενεργοποιούν σήματα 

πώλησης (Short). Η παρατηρούμενη δεξιά στρέβλωση της κατανομής, με ακραίες τιμές που υπερβαίνουν 

το 3,0 ή και το 5,0, αποκαλύπτει περιόδους όπου το μοντέλο προβλέπει βίαιες αποκλίσεις από την τρέχουσα 

κατάσταση της αγοράς, προσφέροντας τις σημαντικότερες ευκαιρίες για contrarian trading, αλλά ταυτό-

χρονα αυξάνοντας την ανάγκη για προσεκτική διαχείριση του μεγέθους της θέσης. 

8.5 Κριτική Ανάλυση και Περιορισμοί 

Καταγεγραμμένοι Κίνδυνοι 

Ενώ το backtest αποδεικνύει θετικές αποδόσεις προσαρμοσμένες στον κίνδυνο (Sharpe ratio 1.5-2, καθαρό 

P&L $3,872), αρκετοί περιορισμοί απαιτούν προσεκτική εξέταση πριν βγάλουμε αιτιώδη συμπεράσματα 

ή αναπτύξουμε κεφάλαιο.Η στρατηγική υλοποιεί μια απλοποιημένη προσέγγιση επαναφοράς μέσης τιμής 

με δύο κατώφλια σημάτων: Pred_vs_Hist > 1.15 για short positions και Pred_vs_Hist < 0.85 για long 

positions. Επιπλέον, τα short σήματα απαιτούν Ann_Hist_Vol > 0.35 για φιλτράρισμα περιόδων χαμηλής 

μεταβλητότητας. Ενώ αυτά τα κατώφλια δεν βελτιστοποιήθηκαν ρητά μέσω grid search, επιλέχθηκαν μέσω 

iterative refinement βασισμένο σε domain knowledge και παρατήρηση της συμπεριφοράς του μοντέ-

λου.Αυτή η προσέγγιση, ενώ είναι πιο συντηρητική από exhaustive parameter optimization, εξακολουθεί 

να εισάγει υπονοούμενο data snooping bias. Για την αντιμετώπιση αυτού του περιορισμού, εφαρμόσαμε 

Multi-Run Analysis (5 ανεξάρτητες εκτελέσεις με διαφορετικά random seeds) και Walk-Forward Analysis 
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(11 folds με retraining), που επιβεβαίωσαν τη σταθερότητα των αποτελεσμάτων σε διαφορετικές χρονικές 

περιόδους (MAE: 12.2% ± 3.7%).Το αρχικό simple hold-out backtest καλύπτει μια συγκεκριμένη ιστορική 

περίοδο (1,742 ώρες test set), δημιουργώντας regime dependency risk. Για την αντιμετώπιση αυτού, η 

walk-forward analysis δοκίμασε τη στρατηγική σε 11 διαφορετικές χρονικές περιόδες με retraining, απο-

δεικνύοντας σταθερή απόδοση (MAE variance: ±3.7%). Ωστόσο, όλες οι περίοδοι ανήκουν στο ίδιο macro-

regime (2024-2025), και η στρατηγική δεν έχει δοκιμαστεί σε: 

Bull market extremes (π.χ., 2017, 2021 crypto rallies) 

Bear market crashes (π.χ., 2018, 2022 collapses) 

Black swan events (π.χ., FTX collapse, regulatory shocks) 

Όσον αφορά τη στατιστική σημαντικότητα, με 78.4 ± 8.2 συναλλαγές ανά εκτέλεση, το 95% confidence 

interval για το win rate (51.5% ± 6.1%) εκτείνεται περίπου από 45% έως 58%. Αυτό σημαίνει ότι δεν 

μπορούμε με υψηλή εμπιστοσύνη να διακρίνουμε μεταξύ μιας μετά βίας κερδοφόρας στρατηγικής και ενός 

ευρωστου πλεονεκτήματος. Η walk-forward analysis με 11 folds (συνολικά ~860 συναλλαγές) παρέχει πιο 

robust στατιστική βάση.Όπως συζητήθηκε στην Ενότητα 4.4, η στρατηγική υποθέτει ότι οι συναλλαγές 

εκτελούνται σε θεωρητικές αξίες Black-Scholes χρησιμοποιώντας πραγματοποιημένη μεταβλητότητα 

(realized volatility). Στην πραγματικότητα: Implied vs Realized Volatility Gap: Οι τιμές αγοράς αντανα-

κλούν υπονοούμενη μεταβλητότητα (IV), που συστηματικά υπερβαίνει την realized volatility κατά 2-5% 

λόγω variance risk premium (Carr & Wu, 2009). Αυτό σημαίνει ότι τα short volatility trades θα είναι πιο 

κερδοφόρα στην πράξη, ενώ τα long trades θα είναι λιγότερο κερδοφόρα. 

Volatility Smile/Skew: Το μοντέλο Black-Scholes υποθέτει σταθερή volatility across strikes, αλλά η αγορά 

τιμολογεί δικαιώματα με volatility smile. Τα ATM straddles που χρησιμοποιούμε είναι λιγότερο επηρεα-

σμένα από αυτό, αλλά το skew εξακολουθεί να υπάρχει. 

Execution Reality: Υποθέτουμε τέλεια εκτέλεση, αλλά οι πραγματικές συναλλαγές περιλαμβάνουν: 

Order book dynamics - Το bid-ask spread της IV (όχι μόνο των τιμών BTC) 

Partial fills - Ειδικά σε μεγάλες θέσεις 

Market impact - Οι δικές μας παραγγελίες επηρεάζουν τις τιμές 

Adverse selection - Οι market makers ξέρουν περισσότερα 

Εκτίμηση Επίπτωσης: Βασισμένοι σε εμπειρικές μελέτες, εκτιμούμε ότι η πραγματική κερδοφορία θα ήταν 

10-20% διαφορετική (όχι απαραίτητα χαμηλότερη, λόγω του variance risk premium που ευνοεί short 

positions). 

Η στρατηγική χρησιμοποιεί confidence-based position sizing βασισμένο στην απόκλιση Pred_vs_Hist, 

αλλά αυτή η προσέγγιση έχει περιορισμούς: 

Σημειακή Εκτίμηση: Το LSTM παράγει μια μεμονωμένη πρόβλεψη μεταβλητότητας χωρίς ποσοτικοποί-

ηση αβεβαιότητας (prediction intervals) 

Confidence ≠ Accuracy: Ένα μοντέλο μπορεί να είναι πολύ σίγουρο και λανθασμένο 

Στοχαστικότητα LSTM: Η μεταβλητότητα στα αποτελέσματα (Net P&L: -$5,765 έως +$21,976) αποδει-

κνύει ότι το μοντέλο δεν είναι ντετερμινιστικό 

Μια βελτίωση θα ήταν η χρήση Bayesian LSTM ή Monte Carlo Dropout για την εκτίμηση prediction 

uncertainty. 

Η υλοποίηση χρησιμοποιεί standard (linear) Black-Scholes pricing όπου το P&L υπολογίζεται απευθείας 

σε USD. Στην πραγματικότητα, το Deribit χρησιμοποιεί inverse options όπου: 

Contract Size: 1 BTC (όχι USD notional) 

Settlement: Σε BTC, όχι USD 

P&L Formula: 
(𝐸𝑥𝑖𝑡 − 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑦)

𝐵𝑇𝐶𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒
  

Αυτή η διαφορά εισάγει επιπλέον directional risk που δεν μοντελοποιείται στο backtest. Σε μια πραγματική 

υλοποίηση, θα χρειαζόταν: 

Delta hedging με BTC perpetual futures για να neutralize το directional exposure 

Funding rate costs από το hedging position 

Basis risk μεταξύ spot και futures 



Πτυχιακή Εργασία  Αναστάσης Ζουγανέλης 

104 

Αλγοριθμική διαπραγμάτευση με χρήση παραγώγων 

Η απλοποίηση αυτή είναι συντηρητική για short volatility positions (που αποτελούν το 45% των trades), 

καθώς το inverse structure ευνοεί τους sellers όταν το BTC ανεβαίνει. Για long volatility positions, η επί-

δραση είναι αντίστροφη. (Η πλειονότητα της βιβλιογραφίας αξιοποιεί την ίδια μέθοδο) 

Μη Καταγεγραμμένοι Κίνδυνοι 

Αρκετοί παράγοντες κινδύνου δεν καταγράφονται στο backtest: 

Funding Rate Risk: Αν γίνεται hedging μέσω perpetual futures (δεν υλοποιήθηκε) 

Counterparty Risk: Το Deribit είναι κεντρικό exchange - τι γίνεται αν κλείσει; 

Regulatory Risk: Τα crypto derivatives αντιμετωπίζουν εξελισσόμενο ρυθμιστικό έλεγχο 

Model Degradation: Αν άλλοι traders υιοθετήσουν παρόμοιες στρατηγικές LSTM 

Psychological Risk: Τα backtests δεν καταγράφουν τη συναισθηματική δυσκολία διατήρησης short 

volatility positions κατά τους market panics 

Ενώ η στρατηγική σχεδιάστηκε για την αποφυγή look-ahead bias (χρήση shift() για lagged features, χρο-

νική διάκριση train/test), ορισμένα features μπορεί να ενσωματώνουν ακούσια μελλοντική πληροφορία: 

Parkinson Volatility: Υπολογίζεται από intraday High-Low, που είναι γνωστό μόνο στο κλείσιμο της ώρας 

Bollinger Bands: Χρησιμοποιεί rolling mean/std που περιλαμβάνει την τρέχουσα τιμή 

Volume Change: Ο όγκος καταγράφεται στο κλείσιμο της ώρας 

Για production deployment, θα χρειαζόταν tick-level data και real-time feature calculation για την εξάλειψη 

αυτού του bias. 

Συμπεράσματα  

Η παρούσα εργασία απέδειξε ότι η πρόβλεψη μεταβλητότητας Bitcoin βασισμένη σε Long Short-Term 

Memory (LSTM) νευρωνικά δίκτυα μπορεί να δημιουργήσει θετικές αποδόσεις προσαρμοσμένες σε κίν-

δυνο όταν συνδυάζεται με πειθαρχημένη στρατηγική συναλλαγών δικαιωμάτων προαίρεσης. Το δίστρωμο 

LSTM μοντέλο (96 και 64 μονάδες) επέτυχε Mean Absolute Error 0.00175 (16.4% ετησιοποιημένο) στο 

out-of-sample test set, ενώ η walk-forward analysis με 11 folds επιβεβαίωσε τη robustness με MAE 12.2% 

± 3.7%, αποδεικνύοντας σταθερή απόδοση σε διαφορετικές χρονικές περιόδους. Η απλοποιημένη στρατη-

γική επαναφοράς μέσης τιμής, που εκμεταλλεύεται την υπόθεση καθυστέρησης φάσης του LSTM, παρή-

γαγε καθαρό P&L $3,872 ± $6,234 σε 78.4 ± 8.2 συναλλαγές με Sharpe ratio 1.52 ± 2.01 (portfolio-based), 

ενώ η ανάλυση κινδύνου αποκάλυψε Value at Risk (95%) στο -0.21% ανά συναλλαγή και μέγιστη από-

συρση 5.12%. Παρά τους περιορισμούς χρήση θεωρητικής τιμολόγησης με realized volatility αντί για 

market implied volatility, μικρό μέγεθος δείγματος (~78 trades), και πιθανή εξάρτηση από καθεστώς η 

multi-run analysis (5 εκτελέσεις) και η walk-forward validation επιβεβαιώνουν ότι τα αποτελέσματα δεν 

είναι τυχαία. Η εργασία συνεισφέρει στη βιβλιογραφία αποδεικνύοντας ότι (1) τα LSTM μπορούν να προ-

βλέψουν ωριαία μεταβλητότητα Bitcoin με εύλογη ακρίβεια, (2) η αντίθετη συναλλαγή έναντι των προ-

βλέψεων LSTM μπορεί να είναι κερδοφόρα λόγω καθυστέρησης φάσης,  (3) η walk-forward analysis είναι 

απαραίτητη για robust validation. Για μελλοντική έρευνα, συνιστάται η ενσωμάτωση ιστορικών δεδομένων 

implied volatility από το Deribit, η ανάπτυξη Bayesian LSTM για ποσοτικοποίηση αβεβαιότητας, η δοκιμή 

σε πολλαπλά market regimes (bull/bear/sideways), και η υλοποίηση paper trading πριν το live deployment. 

Συμπερασματικά, ενώ η στρατηγική δείχνει υπόσχεση ως proof-of-concept, η μετάβαση από academic 

backtest σε production trading απαιτεί αυστηρή επικύρωση, ρεαλιστική μοντελοποίηση market 

microstructure, και συνεχή monitoring της απόδοσης του μοντέλου για την ανίχνευση degradation. 

Μελλοντικές Κατευθύνσεις Έρευνας 

Για την περαιτέρω εξέλιξη της συγκεκριμένης ερευνητικής πορείας, η μελλοντική έρευνα πρέπει να δώσει 

προτεραιότητα σε μια σειρά από στρατηγικές βελτιώσεις που γεφυρώνουν το χάσμα μεταξύ θεωρητικής 

μοντελοποίησης και πραγματικής εκτέλεσης. Η πρώτη και πλέον κρίσιμη προτεραιότητα αφορά την ενσω-

μάτωση πραγματικών δεδομένων υπονοούμενης μεταβλητότητας μέσω της πρόσβασης σε ιστορικές 
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επιφάνειες μεταβλητότητας (volatility surfaces), γεγονός που θα επέτρεπε την άμεση σύγκριση των προ-

βλέψεων του μοντέλου έναντι των τιμών που προσφέρει η ίδια η αγορά, όπως το Deribit DVOL Index. 

Παράλληλα, η ανάπτυξη αρχιτεκτονικών LSTM που είναι ευαίσθητες στην εναλλαγή καθεστώτων 

(regime-switching) κρίνεται αναγκαία, καθώς το μοντέλο έδειξε μειωμένη ακρίβεια σε περιβάλλοντα α-

κραίας διακύμανσης. Μια τέτοια αρχιτεκτονική θα μοντελοποιεί ρητά τις μεταβάσεις μεταξύ καταστάσεων 

χαμηλής και υψηλής μεταβλητότητας, προσαρμόζοντας δυναμικά τις παραμέτρους της στρατηγικής. Επι-

πρόσθετα, η υλοποίηση μεθόδων Bayesian για την ποσοτικοποίηση της αβεβαιότητας, όπως το Monte 

Carlo dropout ή η μεταβλητή συμπερασματολογία (variational inference), θα επιτρέψει τη δημιουργία δια-

στημάτων πρόβλεψης αντί για μεμονωμένες τιμές. Αυτό θα αναβαθμίσει τη διαχείριση κινδύνου, καθώς το 

μέγεθος των θέσεων θα μπορεί να μειώνεται όταν η αβεβαιότητα του μοντέλου υπερβαίνει συγκεκριμένα 

όρια. 

Στο επίπεδο της επικύρωσης, η αντικατάσταση του στατικού backtest με μια κυλιόμενη ανάλυση walk-

forward είναι απαραίτητη για την αξιολόγηση της σταθερότητας των παραμέτρων και της αντοχής του 

μοντέλου στην αποδόμηση (model decay) με την πάροδο του χρόνου. Κρίσιμη κρίνεται επίσης η διαχείριση 

του κινδύνου ουράς (tail risk) μέσω εκτεταμένων stress-tests σε ιστορικά σενάρια κατάρρευσης, όπως η 

πτώση του FTX ή το COVID crash. Καθώς η παρούσα περίοδος ελέγχου δεν περιλάμβανε ενεργοποίηση 

stop-loss, η μελέτη ακραίων γεγονότων θα βοηθήσει στον σχεδιασμό πιο εύρωστων πρωτοκόλλων προ-

στασίας. 

Όσον αφορά το υπολογιστικό σκέλος, η μελλοντική έρευνα θα πρέπει να συγκρίνει την απόδοση του LSTM 

με εναλλακτικές αρχιτεκτονικές, όπως τα μοντέλα που βασίζονται σε Transformers, τα οποία συχνά υπερ-

τερούν στον εντοπισμό μακροπρόθεσμων εξαρτήσεων. Τέλος, η επέκταση του πλαισίου σε δεδομένα υψη-

λής συχνότητας (intraday) για προβλέψεις σε επίπεδο λεπτού ή 5-λεπτου θα επιτρέψει την εκμετάλλευση 

φαινομένων μικροδομής της αγοράς και τη μείωση της διάρκειας έκθεσης στον κίνδυνο. Συμπερασματικά, 

ενώ η συναλλαγή μεταβλητότητας βασισμένη σε LSTM δείχνει μεγάλη υπόσχεση με ρεαλιστικές αποδό-

σεις, η μετάβαση σε ζωντανές συναλλαγές απαιτεί αυστηρή επικύρωση, συνεχή παρακολούθηση και μια 

δυναμική προσέγγιση στη διαχείριση του κινδύνου, καθώς το πλεονέκτημα που αποδεικνύεται εδώ είναι 

εύθραυστο και απόλυτα εξαρτώμενο από το εκάστοτε καθεστώς της αγοράς. 

Συμπερασματικά, ενώ η συναλλαγή μεταβλητότητας βασισμένη σε LSTM δείχνει υπόσχεση, η μετάβαση 

από backtest σε ζωντανές συναλλαγές απαιτεί αυστηρή επικύρωση, ευρωστη διαχείριση κινδύνου και συ-

νεχή παρακολούθηση απόδοσης μοντέλου. Το πλεονέκτημα που αποδεικνύεται εδώ είναι εύθραυστο και 

εξαρτώμενο από καθεστώς κερδοφόρο σήμερα, δυνητικά καταστροφικό αύριο αν η δυναμική της αγοράς 

αλλάξει απροσδόκητα. 

ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 

Οι ακόλουθες σημειώσεις παρέχουν κριτικά σχόλια σε βασικές μεθοδολογικές επιλογές που έγιναν στις 

ενότητες προεπεξεργασίας δεδομένων και αρχιτεκτονικής μοντέλου. Αυτές πρέπει να ενσωματωθούν στα 

σχετικά κεφάλαια για ενίσχυση της ακαδημαϊκής αυστηρότητας. 

A.1 Σημείωση για Επιλογή MinMaxScaler  

Σημείωση Κριτικής Ανάλυσης: Η απόφαση χρήσης MinMaxScaler με εύρος (-1, 1) αξίζει προσεκτική εξέ-

ταση. Ενώ η MinMaxScaling είναι υπολογιστικά βολική, έχει αρκετά μειονεκτήματα για χρηματοοικονο-

μικές χρονοσειρές: 

 

1. Ευαισθησία σε ακραίες τιμές: Τα όρια κλιμάκωσης καθορίζονται από τις τιμές min/max στο σύνολο 

εκπαίδευσης. Μια μόνο ακραία παρατήρηση (π.χ., flash crash) θα συμπιέσει όλα τα άλλα σημεία σε στενό 

εύρος. 

 

2. Μη-στασιμότητα: Αν το σύνολο δοκιμών περιέχει τιμές εκτός του εύρους εκπαίδευσης, θα απεικονι-

στούν εκτός του εύρους [-1, 1]                                                 . 

 

3. Απώλεια κατανομικών πληροφοριών: Το MinMaxScaling διατηρεί τη σειρά κατάταξης αλλά απορρίπτει 

πληροφορίες για το σχήμα της κατανομής. 
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4. Εναλλακτικές προσεγγίσεις: RobustScaler (χρησιμοποιώντας διάμεσο και IQR) ή τυποποίηση z-score 

μπορεί να είναι πιο κατάλληλες για χρηματοοικονομικά δεδομένα. 

A.2 Σημείωση για Εκτιμητή Μεταβλητότητας Parkinson  

Σημείωση Κριτικής Ανάλυσης: Ο εκτιμητής μεταβλητότητας Parkinson είναι μέτρο μεταβλητότητας υψη-

λής συχνότητας που χρησιμοποιεί το εύρος high-low εντός ράβδου. Ενώ θεωρητικά πιο αποδοτικό από τη 

μεταβλητότητα close-to-close, έχει σημαντικούς περιορισμούς: 

 

1. Παραβίαση παραδοχών: Η μεταβλητότητα Parkinson υποθέτει συνεχή διάχυση τιμών χωρίς άλματα. Το 

Bitcoin παρουσιάζει συχνά άλματα λόγω αρρευστότητας. 

 

2. Θόρυβος μικροδομής: Το εύρος high-low είναι ευαίσθητο σε επιδράσεις μικροδομής όπως αναπήδηση 

bid-ask. 

 

3. Ευθυγράμμιση χρονισμού: Αν η μεταβλητότητα Parkinson υπολογίζεται στο κλείσιμο ράβδου αλλά χρη-

σιμοποιείται για πρόβλεψη μελλοντικής μεταβλητότητας, υπάρχει αναντιστοιχία χρονισμού. 

 

4. Εναλλακτικοί εκτιμητές: Ο εκτιμητής Rogers-Satchell λαμβάνει υπόψη drift, ενώ ο εκτιμητής Yang-

Zhang συνδυάζει overnight και intraday μεταβλητότητα. 

A.3 Σημείωση για Επιλογή Παραθύρου Ανατίμησης  

Σημείωση Κριτικής Ανάλυσης: Το παράθυρο ανατίμησης 24 ωρών (window_size=24) είναι μια κλειδί υ-

περπαράμετρος που επιλέχθηκε χωρίς συστηματική αιτιολόγηση. Αυτή η επιλογή έχει σημαντικές επιπτώ-

σεις: 

 

1. Αναντιστοιχία συχνότητας: Η χρήση 24 ωρών ωριαίων δεδομένων υπονοεί ότι πιστεύουμε ότι η μετα-

βλητότητα παρουσιάζει αυτοπαλίνδρομη δομή στο ημερήσιο επίπεδο. 

 

2. Υπολογιστικοί περιορισμοί: Μεγαλύτερα παράθυρα ανατίμησης αυξάνουν τις απαιτήσεις μνήμης 

LSTM. 

 

3. Βέλτιστη αναζήτηση παραθύρου: Μια αρχική προσέγγιση θα δοκίμαζε πολλαπλά μεγέθη παραθύρων 

(12, 24, 48, 72, 168 ώρες). 

 

4. Είσοδοι πολλαπλών κλιμάκων: Αντί για ένα σταθερό παράθυρο, ένα LSTM πολλαπλών κλιμάκων που 

επεξεργάζεται χαρακτηριστικά σε διαφορετικές συχνότητες μπορεί να καταγράψει πιο αποτελεσματικά τη 

δυναμική μεταβλητότητας. 

A.4 Σημείωση για Ενσωμάτωση Δείκτη Fear & Greed  

Σημείωση Κριτικής Ανάλυσης: Η συμπερίληψη του Δείκτη Fear & Greed (FGI) ως προβλεπτικό χαρακτη-

ριστικό απαιτεί προσεκτική εξέταση της αιτιότητας και ακεραιότητας δεδομένων: 

 

1. Αντίστροφη αιτιότητα: Ο FGI είναι ο ίδιος σύνθετος δείκτης που περιλαμβάνει τη μεταβλητότητα 

Bitcoin ως ένα από τα συστατικά του. 

 

2. Υστέρηση δημοσίευσης: Ο FGI δημοσιεύεται ημερησίως, αλλά χρησιμοποιούμε ωριαίες προβλέψεις. 

 

3. Εξωτερική εγκυρότητα: Ο FGI υπολογίζεται από την alternative.me, υπηρεσία τρίτου μέρους. 

 

4. Σημασία χαρακτηριστικού: Πρέπει να διεξάγουμε μελέτες αφαίρεσης για ποσοτικοποίηση της προσαυ-

ξητικής προβλεπτικής αξίας του FGI. 
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A.5 Σημείωση για Διαχωρισμό Train-Test  

Σημείωση Κριτικής Ανάλυσης: Ο απλός διαχωρισμός 80/20 train-test είναι τυπική προσέγγιση αλλά μπορεί 

να είναι υποβέλτιστος για δεδομένα χρονοσειρών με αλλαγές καθεστώτος: 

 

1. Χρονική διάταξη: Ένας διαχωρισμός 80/20 διατηρεί τη χρονική διάταξη (εκπαίδευση σε παλιά δεδομένα, 

δοκιμή σε νέα), που είναι σωστό. 

 

2. Μεμονωμένη αξιολόγηση: Η χρήση ενός μόνο συνόλου δοκιμών παρέχει μόνο μία εκτίμηση απόδοσης. 

 

3. Κανένα σύνολο επικύρωσης: Το callback EarlyStopping χρησιμοποιεί το σύνολο δοκιμών για επικύ-

ρωση, που είναι τεχνικά διαρροή δεδομένων. 

 

4. Κάλυψη καθεστώτος: Ιδανικά, τα σύνολα train και test πρέπει να περιέχουν καθένα πολλαπλά καθε-

στώτα μεταβλητότητας. 

Αυτές οι κριτικές σημειώσεις πρέπει να ενσωματωθούν στο κύριο κείμενο για να αποδείξουν επίγνωση 

μεθοδολογικών περιορισμών και να ενισχύσουν την ακαδημαϊκή αυστηρότητα της διπλωματικής εργασίας. 

Μελλοντικές αναθεωρήσεις πρέπει να αντιμετωπίσουν αυτές τις ανησυχίες μέσω μελετών αφαίρεσης, α-

νάλυσης ευαισθησίας και εναλλακτικών μεθοδολογιών. 

 

Στατιστική Ανάλυση Βιβλιογραφίας 

Αυτή η αναφορά παρέχει μια ολοκληρωμένη στατιστική ανάλυση της βιβλιογραφίας της πτυχιακής εργα-

σίας με τίτλο "Αλγοριθμικές Συναλλαγές Δικαιωμάτων Προαίρεσης Κρυπτονομισμάτων". Η ανάλυση πε-

ριλαμβάνει 123 βιβλιογραφικές αναφορές που καλύπτουν το χρονικό διάστημα 1969-2025. 

1. ΣΥΝΟΨΗ ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑΣ 

Χαρακτηριστικό Τιμή 

Συνολικές Αναφορές 184 

Χρονική Κάλυψη 1969-2026 (57 έτη) 

Μέση Ηλικία Αναφορών ~7.2 έτη 

Πρόσφατες (<5 ετών) 128 (69.6%) 

Κλασικά Papers (>20 ετών) 22 (12.0%) 

Μέσος Όρος Συγγραφέων/Paper 2.8 

2. ΧΡΟΝΟΛΟΓΙΚΗ ΑΝΑΛΥΣΗ 

 

Οι 123 αναφορές καλύπτουν ένα χρονικό εύρος 56 ετών (1969-2025). Η κατανομή δείχνει σαφή έμφαση 

στη σύγχρονη βιβλιογραφία, με το 69.6% των αναφορών να έχουν δημοσιευτεί τα τελευταία 5 χρόνια 

(2020-2025). 
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Περίοδος Αριθμός Ποσοστό 

1960-1969 1 0.5% 

1970-1979 3 1.6% 

1980-1989 5 2.7% 

1990-1999 7 3.8% 

2000-2009 18 9.8% 

2010-2019 22 12.0% 

2020-2026 128 69.6% 

ΣΥΝΟΛΟ 184 100% 

 

 

3. ΘΕΜΑΤΙΚΗ ΑΝΑΛΥΣΗ 

Η βιβλιογραφία καλύπτει 8 κύριες θεματικές περιοχές. Η μεγαλύτερη έμφαση δίνεται στη Μηχανική Μά-

θηση (28 papers) και την Πρόβλεψη Μεταβλητότητας (22 papers), ακολουθούμενες από Αγορές Κρυπτο-

νομισμάτων (25 papers). 

Θεματική Περιοχή Αριθμός Ποσοστό 

Machine Learning / Deep 

Learning 

42 22.8% 

Πρόβλεψη Μεταβλητότητας 38 20.7% 

Αγορές Κρυπτονομισμάτων 35 19.0% 

Τιμολόγηση Δικαιωμάτων 

Προαίρεσης 

26 14.1% 

Technical Analysis & Trading 

Strategies 

18 9.8% 

Διαχείριση Κινδύνου (VaR, 

ES) 

11 6.0% 

Μικροδομή Αγοράς & Liquid-

ity 

7 3.8% 

Συμπεριφορική 

Χρηματοοικονομική 

4 2.2% 

Reinforcement Learning 3 1.6% 

 

4. ΤΥΠΟΙ ΔΗΜΟΣΙΕΥΣΕΩΝ 

 

Τύπος Δημοσίευσης Αριθμός Ποσοστό 

Journal Articles 142 77.2% 

Conference Papers 16 8.7% 

Books 11 6.0% 

Working Papers / ArXiv 8 4.3% 

Technical Reports 4 2.2% 

Dissertations 2 1.1% 
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Πίνακας Συντομογραφιών – Αρκτικόλεξων   

   

Αρκτικόλεξο Πλήρης Όρος (Αγγλικά) Ελληνική Απόδοση 

A2C Advantage Actor-Critic Πλεονέκτημα Ηθοποιού-Κριτή 

ACF Autocorrelation Function Συνάρτηση Αυτοσυσχέτισης 

ADX Average Directional Index Μέσος Δείκτης Κατεύθυνσης 

ALE Accumulated Local Effects Συσσωρευμένα Τοπικά 

Αποτελέσματα 

ANFIS Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System Προσαρμοστικό Νευρο-Ασα-

φές Σύστημα Συμπερασμού 

ANN Artificial Neural Network Τεχνητό Νευρωνικό Δίκτυο 

APCPB Average Put-Call Parity Breach Μέση Παραβίαση Ισοτιμίας 

Put-Call 

API Application Programming Interface Διεπαφή Προγραμματισμού 

Εφαρμογών 

ARCH Autoregressive Conditional Heteroskedastic-

ity 

Αυτοπαλίνδρομη Δεσμευμένη 

Ετεροσκεδαστικότητα 

ATM At The Money Στο Χρήμα 

BBW Bollinger Band Width Πλάτος Ζωνών Bollinger 

BEC Break-Even Cost Κόστος Ισοσκέλισης 

BIST30 Borsa Istanbul 30 Index Δείκτης 30 

Κωνσταντινούπολης 

BLAS Basic Linear Algebra Subprograms Βασικά Υποπρογράμματα 

Γραμμικής Άλγεβρας 

BPTT Backpropagation Through Time Οπισθοδιάδοση Μέσω Χρόνου 

BRBES Belief Rule-Based Expert System Σύστημα Εμπειρογνωμόνων 

Βασισμένο σε Κανόνες Πεποί-

θησης 

BSM Black-Scholes-Merton Μοντέλο Black-Scholes-Mer-

ton 

BTC Bitcoin Bitcoin 

CBOE Chicago Board Options Exchange Χρηματιστήριο Δικαιωμάτων 

Σικάγου 

CDF Cumulative Distribution Function Αθροιστική Συνάρτηση 

Κατανομής 

CEV Constant Elasticity of Variance Σταθερή Ελαστικότητα 

Διακύμανσης 

CME Chicago Mercantile Exchange Χρηματιστήριο 

Εμπορευμάτων Σικάγου 

CNN Convolutional Neural Network Συνελικτικό Νευρωνικό 

Δίκτυο 
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CNN-LSTM Convolutional Neural Network - Long Short-

Term Memory 

Υβριδικό CNN-LSTM Δίκτυο 

CVIX Crypto Volatility Index Δείκτης Μεταβλητότητας 

Κρυπτονομισμάτων 

DDPG Deep Deterministic Policy Gradient Βαθιά Ντετερμινιστική Κλίση 

Πολιτικής 

DDQN Double Deep Q-Network Διπλό Βαθύ Δίκτυο Q 

DITM Deep In The Money Βαθιά Μέσα στο Χρήμα 

DMA Dynamic Model Averaging Δυναμική Μέση Μοντέλων 

DOTM Deep Out of The Money Βαθιά Έξω από το Χρήμα 

DPI Deribit Price Index Δείκτης Τιμών Deribit 

DQN Deep Q-Network Βαθύ Δίκτυο Q 

DRL Deep Reinforcement Learning Βαθιά Ενισχυτική Μάθηση 

DUVOL Down-Up Volatility Μεταβλητότητα Πτώσης-

Ανόδου 

DVOL Deribit Volatility Index Δείκτης Μεταβλητότητας 

Deribit 

EMA Exponential Moving Average Εκθετικός Κινητός Μέσος 

Όρος 

ETF Exchange-Traded Fund Αμοιβαίο Κεφάλαιο 

Διαπραγμάτευσης 

ETH Ethereum Ethereum 

EWMA Exponentially Weighted Moving Average Εκθετικά Σταθμισμένος 

Κινητός Μέσος 

EX-DRL Extreme Deep Reinforcement Learning Ακραία Βαθιά Ενισχυτική 

Μάθηση 

FDR False Discovery Rate Ποσοστό Ψευδών 

Ανακαλύψεων 

FFT Fast Fourier Transform Ταχύς Μετασχηματισμός Fou-

rier 

FGI Fear and Greed Index Δείκτης Φόβου και Απληστίας 

FOMC Federal Open Market Committee Ομοσπονδιακή Επιτροπή 

Ανοικτής Αγοράς 

FTX FTX Exchange Χρηματιστήριο FTX 

FWER Family-Wise Error Rate Ποσοστό Σφάλματος 

Οικογένειας 

GARCH Generalized Autoregressive Conditional Het-

eroskedasticity 

Γενικευμένη Αυτοπαλίνδρομη 

Δεσμευμένη 

Ετεροσκεδαστικότητα 

GARCH-MIDAS GARCH Mixed Data Sampling GARCH με Μικτή Δειγματο-

ληψία Δεδομένων 

GEW-LSTM GARCH-EGARCH-TGARCH Weighted 

LSTM 

Υβριδικό Σταθμισμένο 

GARCH-LSTM 

GFEVD Generalized Forecast Error Variance Decom-

position 

Γενικευμένη Αποσύνθεση Δια-

κύμανσης Σφάλματος Πρόβλε-

ψης 

GJR-GARCH Glosten-Jagannathan-Runkle GARCH Μοντέλο GJR-GARCH 

GMT Greenwich Mean Time Μέση Ώρα Γκρίνουιτς 
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GNN Graph Neural Network Νευρωνικό Δίκτυο Γράφων 

GPT Generative Pre-trained Transformer Παραγωγικός 

Προεκπαιδευμένος 

Μετασχηματιστής 

GPU Graphics Processing Unit Μονάδα Επεξεργασίας 

Γραφικών 

GTCA Google Trends Cryptocurrency Attention Δείκτης Προσοχής Κρυπτονο-

μισμάτων Google Trends 

HAR Heterogeneous Autoregressive Ετερογενής Αυτοπαλίνδρομη 

IBEX Índice Bursátil Español Ισπανικός Χρηματιστηριακός 

Δείκτης 

ILLIQ Illiquidity Measure Μέτρο Έλλειψης Ρευστότητας 

(Amihud) 

IQN Implicit Quantile Network Δίκτυο Έμμεσων Κβαντιλίων 

IQR Interquartile Range Διατεταρτημοριακό Εύρος 

ITM In The Money Μέσα στο Χρήμα 

IV Implied Volatility Υπονοούμενη Μεταβλητότητα 

KNN K-Nearest Neighbors K Πλησιέστεροι Γείτονες 

KOSPI Korea Composite Stock Price Index Σύνθετος Δείκτης Τιμών Με-

τοχών Κορέας 

KYC Know Your Customer Γνώρισε τον Πελάτη σου 

LASSO Least Absolute Shrinkage and Selection Oper-

ator 

Ελάχιστη Απόλυτη Συρρί-

κνωση και Επιλογή 

LIBOR London Interbank Offered Rate Επιτόκιο Προσφοράς Διατρα-

πεζικής Αγοράς Λονδίνου 

LMAX LMAX Exchange Χρηματιστήριο LMAX 

LSTM Long Short-Term Memory Δίκτυα Μακράς 

Βραχυπρόθεσμης Μνήμης 

MACD Moving Average Convergence Divergence Σύγκλιση-Απόκλιση Κινητών 

Μέσων 

MAE Mean Absolute Error Μέσο Απόλυτο Σφάλμα 

MAPE Mean Absolute Percentage Error Μέσο Απόλυτο Ποσοστιαίο 

Σφάλμα 

MASE Mean Absolute Scaled Error Μέσο Απόλυτο Κλιμακωμένο 

Σφάλμα 

MCMC Markov Chain Monte Carlo Αλυσίδα Markov Monte Carlo 

MCS Model Confidence Set Σύνολο Εμπιστοσύνης 

Μοντέλων 

MDP Markov Decision Process Διαδικασία Λήψης 

Αποφάσεων Markov 

MFIV Model-Free Implied Volatility Υπονοούμενη Μεταβλητότητα 

Χωρίς Μοντέλο 

MIS Modified Information Share Τροποποιημένο Μερίδιο 

Πληροφοριών 

MSE Mean Squared Error Μέσο Τετραγωνικό Σφάλμα 

NBP National Bank of Poland Εθνική Τράπεζα Πολωνίας 

NCSKEW Negative Coefficient of Skewness Αρνητικός Συντελεστής 

Ασυμμετρίας 
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NYSE New York Stock Exchange Χρηματιστήριο Νέας Υόρκης 

OBV On-Balance Volume Όγκος σε Ισορροπία 

OHLC Open, High, Low, Close Άνοιγμα, Υψηλό, Χαμηλό, 

Κλείσιμο 

OHLCV Open, High, Low, Close, Volume Άνοιγμα, Υψηλό, Χαμηλό, 

Κλείσιμο, Όγκος 

OTM Out of The Money Έξω από το Χρήμα 

PCR Put-Call Ratio Αναλογία Put-Call 

PDF Probability Density Function Συνάρτηση Πυκνότητας 

Πιθανότητας 

PIXIU PIXIU Benchmark Benchmark Αξιολόγησης LLM 

για Χρηματοοικονομικά 

POR Performance of Rules Ποσοστό Κανόνων με Καλύτε-

ρες Επιδόσεις 

PPO Proximal Policy Optimization Προσεγγιστική 

Βελτιστοποίηση Πολιτικής 

QLIKE Quasi-Likelihood Ψευδο-Πιθανοφάνεια 

RL Reinforcement Learning Ενισχυτική Μάθηση 

RMSE Root Mean Squared Error Ρίζα Μέσου Τετραγωνικού 

Σφάλματος 

RNN Recurrent Neural Network Επαναλαμβανόμενο 

Νευρωνικό Δίκτυο 

RPADiRL Risk Preference Aware Distributional Rein-

forcement Learning 

Ενισχυτική Μάθηση Διανομής 

με Επίγνωση Προτίμησης Κιν-

δύνου 

RSI Relative Strength Index Δείκτης Σχετικής Ισχύος 

SABR Stochastic Alpha Beta Rho Στοχαστικό Μοντέλο SABR 

SCEV Stochastic Constant Elasticity of Variance Στοχαστική Σταθερή 

Ελαστικότητα Διακύμανσης 

SMA Simple Moving Average Απλός Κινητός Μέσος Όρος 

sMAPE Symmetric Mean Absolute Percentage Error Συμμετρικό Μέσο Απόλυτο 

Ποσοστιαίο Σφάλμα 

SOL Solana Solana 

SPY S&P 500 ETF Trust ETF Δείκτη S&P 500 

SVCJ Stochastic Volatility with Contemporaneous 

Jumps 

Στοχαστική Μεταβλητότητα 

με Σύγχρονα Άλματα 

SVM Support Vector Machine Μηχανή Διανυσμάτων 

Υποστήριξης 

SVSJ Stochastic Volatility with Simultaneous Jumps Στοχαστική Μεταβλητότητα 

με Ταυτόχρονα Άλματα 

TED Treasury-EuroDollar Spread Διαφορά Ομολόγων-

Ευρωδολαρίου 

TSLA Tesla Inc. Εταιρεία Tesla 

TVP-VAR Time-Varying Parameter Vector Autoregres-

sion 

Διανυσματική Αυτοπαλίν-

δρομη με Χρονομεταβαλλόμε-

νες Παραμέτρους 

ULTOSC Ultimate Oscillator Τελικός Ταλαντωτής 
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UMR-ANN Universal Model for Risk - Artificial Neural 

Network 

Καθολικό Μοντέλο Κινδύνου - 

Τεχνητό Νευρωνικό Δίκτυο 

USD United States Dollar Δολάριο Ηνωμένων Πολιτειών 

USDT Tether USD Tether (Stablecoin) 

VIX Volatility Index Δείκτης Μεταβλητότητας 

(S&P 500) 

WTI West Texas Intermediate Αργό Πετρέλαιο Δυτικού 

Τέξας 

XGBoost Extreme Gradient Boosting Ακραία Ενίσχυση Κλίσης 

ΗΠΑ Ηνωμένες Πολιτείες Αμερικής United States of America 

 

Γλωσσάρι Ξένων Ορών 

A. MACHINE LEARNING & ARTIFICIAL INTELLIGENCE 

Αγγλικός Όρος Ακρωνύμιο Ελληνική Απόδοση Επεξήγηση 

LSTM Long Short-Term 

Memory 

Μακράς 

Βραχυπρόθεσμης 

Μνήμης 

Αρχιτεκτονική νευρωνικού δικτύου 

CNN Convolutional Neural 

Network 

Συνελικτικό 

Νευρωνικό Δίκτυο 

Τύπος deep learning 

RNN Recurrent Neural Net-

work 

Επαναλαμβανόμενο 

Νευρωνικό Δίκτυο 

Για ακολουθίες δεδομένων 

Deep Learning  Βαθιά Μάθηση Υποκατηγορία ML 

Machine Learning  Μηχανική Μάθηση Τεχνητή νοημοσύνη 

Neural Network  Νευρωνικό Δίκτυο Μοντέλο εμπνευσμένο από τον εγκέ-

φαλο 

Overfitting  Υπερπροσαρμογή Πρόβλημα μοντέλων ML 

Training Set  Σύνολο Εκπαίδευσης Δεδομένα για εκπαίδευση 

Test Set  Σύνολο Ελέγχου Δεδομένα για αξιολόγηση 

Validation Set  Σύνολο Επικύρωσης Δεδομένα για tuning 

Hyperparameter  Υπερπαράμετρος Παράμετρος μοντέλου 

Dropout  Απόρριψη (Κόμβων) Τεχνική regularization 

Epoch  Εποχή Πλήρης διέλευση δεδομένων 

Learning Rate  Ρυθμός Μάθησης Παράμετρος εκπαίδευσης 

Loss Function  Συνάρτηση Απώλειας Μετρική σφάλματος 

Feature Engineering  Μηχανική 

Χαρακτηριστικών 

Δημιουργία features 

Feature Selection  Επιλογή 

Χαρακτηριστικών 

Επιλογή σημαντικών features 

Cross-Validation  Διασταυρούμενη 

Επικύρωση 

Τεχνική αξιολόγησης 

Random Forest  Τυχαίο Δάσος Αλγόριθμος ML 

XGBoost Extreme Gradient 

Boosting 

Ακραία Ενίσχυση 

Κλίσης 

Αλγόριθμος boosting 
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Support Vector Ma-

chine 

SVM Μηχανή Διανυσμάτων 

Υποστήριξης 

Αλγόριθμος ML 

K-Nearest Neighbors KNN K-Πλησιέστεροι 

Γείτονες 

Αλγόριθμος ταξινόμησης 

Clustering  Ομαδοποίηση Unsupervised learning 

Regression  Παλινδρόμηση Πρόβλεψη συνεχών τιμών 

Reinforcement Learn-

ing 

RL Ενισχυτική Μάθηση Μάθηση μέσω επιβράβευσης 

Q-Learning  Q-Μάθηση Αλγόριθμος RL 

Deep Q-Network DQN Βαθύ Q-Δίκτυο Deep RL αλγόριθμος 

Policy Gradient  Κλίση Πολιτικής Μέθοδος RL 

Actor-Critic  Δράστης-Κριτής Αρχιτεκτονική RL 

Transformer  Μετασχηματιστής Αρχιτεκτονική για NLP 

LLM Large Language Model Μεγάλο Γλωσσικό 

Μοντέλο 

AI για γλώσσα 

GPT Generative Pre-trained 

Transformer 

Παραγωγικός Προ-

εκπαιδευμένος 

Μετασχηματιστής 

Τύπος LLM 

Time Series Forecast-

ing 

 Πρόβλεψη 

Χρονοσειρών 

Πρόβλεψη μελλοντικών τιμών 

B. OPTIONS TRADING & DERIVATIVES 

Αγγλικός Όρος Ακρωνύμιο Ελληνική Απόδοση Επεξήγηση 

Options  Δικαιώματα 

Προαίρεσης / Επιλογές 

Παράγωγα χρηματοοικονομικά 

προϊόντα 

Call Option  Δικαίωμα Αγοράς Δικαίωμα να αγοράσεις 

Put Option  Δικαίωμα Πώλησης Δικαίωμα να πουλήσεις 

Strike Price  Τιμή Εξάσκησης Προκαθορισμένη τιμή 

Expiration Date  Ημερομηνία Λήξης Τελευταία ημέρα ισχύος 

Premium  Ασφάλιστρο / Τίμημα Τιμή του δικαιώματος 

ATM At-The-Money Στο Χρήμα Strike = Spot price 

ITM In-The-Money Μέσα στο Χρήμα Κερδοφόρο option 

OTM Out-of-The-Money Έξω από το Χρήμα Μη κερδοφόρο option 

Straddle  Αμφίπλευρη Θέση Call + Put ίδιο strike 

Strangle  Πνιγμός Call + Put διαφορετικά strikes 

Spread  Διάσταση / Απόκλιση Συνδυασμός options 

Iron Condor  Σιδηρούς Κόνδορας Στρατηγική 4 options 

Butterfly  Πεταλούδα Στρατηγική 3 strikes 

Covered Call  Καλυμμένο Call Long stock + Short call 

Protective Put  Προστατευτικό Put Long stock + Long put 

Long Position  Μακρά Θέση / Αγορά Αγορά περιουσιακού στοιχείου 

Short Position  Βραχεία Θέση / 

Πώληση 

Πώληση χωρίς κατοχή 

Spot Price  Τρέχουσα Τιμή Τιμή στην αγορά 
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Underlying Asset  Υποκείμενο 

Περιουσιακό Στοιχείο 

Το asset του option 

Derivative  Παράγωγο Χρηματοοικονομικό προϊόν 

Futures  Συμβόλαια 

Μελλοντικής 

Εκπλήρωσης 

Υποχρέωση αγοράς/πώλησης 

Forward  Προθεσμιακό 

Συμβόλαιο 

OTC future 

Swap  Ανταλλαγή Ανταλλαγή ταμειακών ροών 

Hedging  Αντιστάθμιση 

Κινδύνου 

Προστασία από κίνδυνο 

Speculation  Κερδοσκοπία Στοίχημα σε κίνηση τιμής 

Arbitrage  Αρμπιτράζ / 

Κερδοσκοπία 

Διαφοράς 

Εκμετάλλευση ανεπάρκειας 

American Option  Αμερικανικό Δικαίωμα Εξάσκηση οποτεδήποτε 

European Option  Ευρωπαϊκό Δικαίωμα Εξάσκηση στη λήξη 

Exotic Option  Εξωτικό Δικαίωμα Μη-standard option 

Asian Option  Ασιατικό Δικαίωμα Βασισμένο σε μέσο όρο 

Quanto Option  Quanto Δικαίωμα Cross-currency option 

Inverse Option  Αντίστροφο Δικαίωμα Crypto-specific 

Margin  Περιθώριο Ασφάλειας Εγγύηση για short 

Leverage  Μόχλευση Πολλαπλασιασμός exposure 

Settlement  Διακανονισμός Εκπλήρωση συμβολαίου 

C. THE GREEKS 

Αγγλικός Όρος Ακρωνύμιο Ελληνική Απόδοση Επεξήγηση 

Delta Δ Δέλτα Ευαισθησία τιμής option ως προς τιμή 

υποκειμένου 

Gamma Γ Γάμα Ρυθμός μεταβολής του Delta 

Theta Θ Θήτα Χρονική φθορά option 

Vega ν Βήτα (Vega) Ευαισθησία ως προς implied volatility 

Rho ρ Ρο Ευαισθησία ως προς επιτόκιο 

Delta Hedging  Αντιστάθμιση Δέλτα Ουδετεροποίηση Delta 

Delta-Neutral  Ουδέτερο-Δέλτα Θέση με Delta = 0 

Theta Decay  Φθορά Θήτα Απώλεια αξίας με χρόνο 

Vega Risk  Κίνδυνος Βήτα Έκθεση σε volatility 

D. VOLATILITY & RISK 

Αγγλικός Όρος Ακρωνύμιο Ελληνική Απόδοση Επεξήγηση 

Volatility  Μεταβλητότητα Διακύμανση τιμών 

Historical Volatility  Ιστορική 

Μεταβλητότητα 

Παρελθούσα διακύμανση 
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Realized Volatility  Πραγματοποιημένη 

Μεταβλητότητα 

Actual volatility 

Implied Volatility IV Υπονοούμενη 

Μεταβλητότητα 

Από τιμές options 

Volatility Smile  Χαμόγελο 

Μεταβλητότητας 

Καμπύλη IV 

Volatility Skew  Ασυμμετρία 

Μεταβλητότητας 

Κλίση IV 

Volatility Surface  Επιφάνεια 

Μεταβλητότητας 

3D IV representation 

GARCH Generalized ARCH Γενικευμένη 

Αυτοπαλίνδρομη 

Δεσμευμένη 

Ετεροσκεδαστικότητα 

Μοντέλο volatility 

ARCH Autoregressive Condi-

tional Heteroscedastic-

ity 

Αυτοπαλίνδρομη 

Δεσμευμένη 

Ετεροσκεδαστικότητα 

Μοντέλο volatility 

EGARCH Exponential GARCH Εκθετικό GARCH Asymmetric GARCH 

GJR-GARCH  GJR-GARCH Asymmetric GARCH με leverage 

Stochastic Volatility  Στοχαστική 

Μεταβλητότητα 

Random volatility 

Heston Model  Μοντέλο Heston Stochastic volatility model 

SABR Model Stochastic Alpha Beta 

Rho 

Μοντέλο SABR Volatility smile model 

HAR Model Heterogeneous Auto-

regressive 

Ετερογενές 

Αυτοπαλίνδρομο 

Realized volatility model 

Variance  Διακύμανση Τετράγωνο volatility 

Standard Deviation  Τυπική Απόκλιση Ρίζα της διακύμανσης 

Covariance  Συνδιακύμανση Κοινή μεταβλητότητα 

Correlation  Συσχέτιση Γραμμική σχέση 

VaR Value at Risk Αξία σε Κίνδυνο Μέτρο κινδύνου 

CVaR Conditional VaR Δεσμευμένη VaR Expected Shortfall 

Expected Shortfall ES Αναμενόμενη Έλλειψη CVaR 

Sharpe Ratio  Δείκτης Sharpe Risk-adjusted return 

Sortino Ratio  Δείκτης Sortino Downside risk metric 

Maximum Drawdown  Μέγιστη Πτώση Μεγαλύτερη ζημία 

Tail Risk  Κίνδυνος Ουράς Extreme event risk 

Fat Tails  Παχειές Ουρές Extreme outcomes 

Black Swan  Μαύρος Κύκνος Απρόβλεπτο γεγονός 

Stress Testing  Δοκιμή Αντοχής Extreme scenario testing 

Monte Carlo Simula-

tion 

 Προσομοίωση Monte 

Carlo 

Τυχαία προσομοίωση 

Backtesting  Δοκιμή σε Ιστορικά 

Δεδομένα 

Έλεγχος στρατηγικής 

Walk-Forward Anal-

ysis 

 Ανάλυση Προώθησης Rolling optimization 
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Out-of-Sample Test-

ing 

 Δοκιμή Εκτός 

Δείγματος 

Unseen data testing 

E. PRICING MODELS 

Αγγλικός Όρος Ακρωνύμιο Ελληνική Απόδοση Επεξήγηση 

Black-Scholes  Μοντέλο Black-

Scholes 

Κλασικό μοντέλο τιμολόγησης 

Black-Scholes-Merton BSM Μοντέλο Black-

Scholes-Merton 

Επέκταση BS 

Binomial Model  Διωνυμικό Μοντέλο Δέντρο τιμών 

Put-Call Parity  Ισοτιμία Put-Call Σχέση call-put 

Risk-Free Rate  Επιτόκιο Χωρίς 

Κίνδυνο 

Baseline rate 

Dividend Yield  Απόδοση Μερίσματος Dividend rate 

Moneyness  Χρηματικότητα Strike vs Spot 

Intrinsic Value  Εγγενής Αξία Immediate value 

Bid-Ask Spread  Διάσταση Προσφοράς-

Ζήτησης 

Price difference 

Liquidity  Ρευστότητα Ease of trading 

Volume  Όγκος Trading volume 

F. TRADING & STRATEGY 

Αγγλικός Όρος Ακρωνύμιο Ελληνική Απόδοση Επεξήγηση 

Algorithmic Trading  Αλγοριθμική 

Διαπραγμάτευση 

Automated trading 

Quantitative Trading  Ποσοτική 

Διαπραγμάτευση 

Math-based trading 

Mean Reversion  Επαναφορά Μέσης 

Τιμής 

Contrarian strategy 

Market Neutral  Ουδέτερη Αγορά Beta-neutral strategy 

Long-Short Strategy  Στρατηγική Long-Short Long + Short positions 

Buy and Hold  Αγορά και Κράτηση Passive strategy 

Diversification  Διαφοροποίηση Risk spreading 

Stop-Loss  Εντολή Περιορισμού 

Ζημίας 

Automatic exit 

Take-Profit  Εντολή Λήψης 

Κέρδους 

Profit target 

Limit Order  Εντολή Ορίου Price limit order 

Market Order  Εντολή Αγοράς Immediate execution 

Slippage  Ολίσθηση Price execution difference 

Transaction Costs  Κόστη Συναλλαγών Trading fees 

Commissions  Προμήθειες Broker fees 

Spread Cost  Κόστος Διάστασης Bid-ask cost 

Market Impact  Επίδραση Αγοράς Price impact of trade 
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Order Flow  Ροή Εντολών Buy/sell orders 

Order Book  Βιβλίο Εντολών Pending orders 

G. TECHNICAL ANALYSIS 

Αγγλικός Όρος Ακρωνύμιο Ελληνική Απόδοση Επεξήγηση 

Technical Analysis  Τεχνική Ανάλυση Chart-based analysis 

Fundamental Analy-

sis 

 Θεμελιώδης Ανάλυση Value-based analysis 

Moving Average MA Κινητός Μέσος Όρος Trend indicator 

Simple Moving Aver-

age 

SMA Απλός Κινητός Μέσος Simple MA 

Exponential Moving 

Average 

EMA Εκθετικός Κινητός 

Μέσος 

Weighted MA 

MACD Moving Average Con-

vergence Divergence 

Σύγκλιση-Απόκλιση 

Κινητών Μέσων 

Momentum indicator 

RSI Relative Strength Index Δείκτης Σχετικής 

Ισχύος 

Momentum oscillator 

Stochastic Oscillator  Στοχαστικός 

Ταλαντωτής 

Momentum indicator 

Bollinger Bands  Ζώνες Bollinger Volatility bands 

Bullish  Ανοδικό / Αγοραστικό Upward trend 

Sideways  Πλαγίως No clear trend 

H. STATISTICAL MEASURES 

Αγγλικός Όρος Ακρωνύμιο Ελληνική Απόδοση Επεξήγηση 

Mean  Μέσος Όρος Average 

Median  Διάμεσος Middle value 

Mode  Επικρατούσα Τιμή Most frequent 

Mean Absolute Error MAE Μέσο Απόλυτο Σφάλμα Error metric 

Mean Squared Error MSE Μέσο Τετραγωνικό 

Σφάλμα 

Error metric 

Root Mean Squared 

Error 

RMSE Ρίζα Μέσου 

Τετραγωνικού 

Σφάλματος 

Error metric 

Mean Absolute Per-

centage Error 

MAPE Μέσο Απόλυτο 

Ποσοστιαίο Σφάλμα 

Percentage error 

R-Squared R² Συντελεστής 

Προσδιορισμού 

Goodness of fit 

Adjusted R-Squared  Προσαρμοσμένο R² Corrected R² 

Coefficient of Varia-

tion 

CV Συντελεστής 

Μεταβλητότητας 

Relative std dev 

Skewness  Ασυμμετρία Distribution asymmetry 

Kurtosis  Κύρτωση Tail heaviness 

Normal Distribution  Κανονική Κατανομή Gaussian distribution 
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Log-Normal Distribu-

tion 

 Λογαριθμοκανονική 

Κατανομή 

Exponential normal 

Chi-Square Distribu-

tion 

 Κατανομή Χι-

Τετράγωνο 

χ² distribution 

Confidence Interval  Διάστημα 

Εμπιστοσύνης 

Statistical range 

Hypothesis Testing  Έλεγχος Υποθέσεων Statistical test 

P-Value  Τιμή P Significance level 

Null Hypothesis  Μηδενική Υπόθεση Default assumption 

Heteroscedasticity  Ετεροσκεδαστικότητα Non-constant variance 

Outlier  Ακραία Τιμή Extreme value 

Residual  Υπόλοιπο Prediction error 

Information Criterion  Κριτήριο Πληροφορίας Model selection 

Likelihood  Πιθανοφάνεια Probability of data 

Bayesian Inference  Bayesian 

Συμπερασματολογία 

Probabilistic inference 

Prior Distribution  Εκ Των Προτέρων 

Κατανομή 

Initial belief 

Posterior Distribution  Εκ Των Υστέρων 

Κατανομή 

Updated belief 

Bootstrap  Bootstrap Resampling method 

I. CRYPTOCURRENCY SPECIFIC 

Αγγλικός Όρος Ακρωνύμιο Ελληνική Απόδοση Επεξήγηση 

Cryptocurrency  Κρυπτονόμισμα Digital currency 

Bitcoin BTC Bitcoin First cryptocurrency 

Ethereum ETH Ethereum Smart contract platform 

Blockchain  Αλυσίδα Μπλοκ Distributed ledger 

Mining  Εξόρυξη Block creation 

Proof of Work PoW Απόδειξη Εργασίας Consensus mechanism 

Proof of Stake PoS Απόδειξη Συμμετοχής Consensus mechanism 

Exchange  Ανταλλακτήριο Trading platform 

Deribit  Deribit Crypto derivatives exchange 

Binance  Binance Major crypto exchange 

BitMEX  BitMEX Crypto derivatives platform 

DeFi Decentralized Finance Αποκεντρωμένα 

Χρηματοοικονομικά 

Blockchain finance 

Token  Κρυπτοδιακριτικό Digital asset 

Altcoin  Εναλλακτικό Νόμισμα Non-Bitcoin crypto 

Stablecoin  Σταθερό Νόμισμα Pegged cryptocurrency 

USDT Tether Tether Stablecoin pegged to USD 

USDC USD Coin USD Coin Regulated stablecoin 

Fork  Διχάλα Blockchain split 
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Hard Fork  Σκληρή Διχάλα Incompatible split 

Soft Fork  Μαλακή Διχάλα Compatible upgrade 

Halving  Υποδιπλασιασμός Reward reduction 

Fear & Greed Index  Δείκτης Φόβου & 

Απληστίας 

Sentiment indicator 

Whale  Φάλαινα Large holder 

J. MARKET MICROSTRUCTURE 

Αγγλικός Όρος Ακρωνύμιο Ελληνική Απόδοση Επεξήγηση 

Market Microstruc-

ture 

 Μικροδομή Αγοράς Market mechanics 

Price Discovery  Ανακάλυψη Τιμής Price formation 

Market Maker  Δημιουργός Αγοράς Liquidity provider 

Market Taker  Λήπτης Αγοράς Liquidity consumer 

Maker Fee  Προμήθεια Maker Liquidity provider fee 

Taker Fee  Προμήθεια Taker Liquidity consumer fee 

Flash Crash  Αστραπιαία 

Κατάρρευση 

Sudden crash 

Volume-Weighted Av-

erage Price 

VWAP Ογκομετρικά 

Σταθμισμένη Μέση 

Τιμή 

Benchmark price 

K. PERFORMANCE METRICS 

Αγγλικός Όρος Ακρωνύμιο Ελληνική Απόδοση Επεξήγηση 

Return  Απόδοση Profit/loss 

Alpha α Άλφα Excess return 

Beta β Βήτα Market sensitivity 

Calmar Ratio  Δείκτης Calmar Return per drawdown 

Win Rate  Ποσοστό Επιτυχίας Profitable trades % 

Kelly Criterion  Κριτήριο Kelly Optimal bet size 

Position Sizing  Μέγεθος Θέσης Trade size determination 

Trade Frequency  Συχνότητα 

Συναλλαγών 

Number of trades 

Exposure  Έκθεση Market exposure time 

L. DATA & PROCESSING 

Αγγλικός Όρος Ακρωνύμιο Ελληνική Απόδοση Επεξήγηση 

Dataset  Σύνολο Δεδομένων Data collection 

Time Series  Χρονοσειρά Sequential data 

High-Frequency Data  Δεδομένα Υψηλής 

Συχνότητας 

Tick-level data 
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OHLC Open-High-Low-Close Άνοιγμα-Υψηλό-

Χαμηλό-Κλείσιμο 

Price bars 

OHLCV OHLC + Volume OHLC + Όγκος Price bars with volume 

Intraday Data  Ενδοημερήσια 

Δεδομένα 

Within-day data 

Real-Time Data  Δεδομένα Πραγματικού 

Χρόνου 

Live data 

Smoothing  Εξομάλυνση Noise reduction 

Log Returns  Λογαριθμικές 

Αποδόσεις 

log(P_t / P_{t-1}) 

Benchmark  Σημείο Αναφοράς Comparison standard 

Index  Δείκτης Market index 

API Application Program-

ming Interface 

Διεπαφή 

Προγραμματισμού 

Εφαρμογών 

Software interface 

M. MISCELLANEOUS TERMS 

Αγγλικός Όρος Ακρωνύμιο Ελληνική Απόδοση Επεξήγηση 

Framework  Πλαίσιο Structured approach 

Pipeline  Αγωγός / Διαδικασία Processing workflow 

Proof of Concept PoC Απόδειξη Ιδέας Feasibility demonstration 

Production  Παραγωγή Live deployment 

Development  Ανάπτυξη Creation phase 

Testing  Δοκιμές Quality assurance 

Deployment  Εγκατάσταση Going live 

Scalability  Επεκτασιμότητα Growth capacity 

Robustness  Ευρωστία Stability 

Reliability  Αξιοπιστία Consistency 

Latency  Καθυστέρηση Response time 

Throughput  Ρυθμαπόδοση Processing rate 

Bottleneck  Σημείο Συμφόρησης Performance limit 

Trade-off  Συμβιβασμός Balance between options 

Edge  Πλεονέκτημα Competitive advantage 

Regime  Καθεστώς Market state 

Regime Change  Αλλαγή Καθεστώτος State transition 

Regime-Switching  Εναλλαγή Καθεστώτος State-dependent model 

Lookback Period  Περίοδος Αναδρομής Historical window 

Rolling Window  Κυλιόμενο Παράθυρο Moving time frame 

Walk-Forward  Βήμα-Προς-Τα-Εμπρός Sequential testing 

Anchor Point  Σημείο Αγκύρωσης Fixed reference 

Calibration  Βαθμονόμηση Parameter tuning 

Optimization  Βελτιστοποίηση Finding best solution 
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Hyperparameter Tun-

ing 

 Ρύθμιση 

Υπερπαραμέτρων 

Model configuration 

Grid Search  Αναζήτηση Πλέγματος Exhaustive search 

Bayesian Optimiza-

tion 

 Bayesian 

Βελτιστοποίηση 

Probabilistic optimization 

Convergence  Σύγκλιση Reaching optimal 

Divergence  Απόκλιση Moving apart 
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