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Abstract 

This study compares the performance of machine learning algorithms with the Black-Scholes 

model in predicting the price of financial options. Data from 153 contracts traded on the Tehran Stock 

Exchange between April 2018 and July 2024 were used. The models' performance was evaluated 

using MAE and RMSE metrics, and the results indicated that machine learning algorithms 

significantly outperformed the Black-Scholes model in terms of prediction accuracy. 

Keywords: Pricing Financial Options Contracts, Option Greek, Black-Scholes Model, and Machine 

Learning Algorithms. 

 المستلخص 
عدّ التحكم والحدّ من مخاطر السوق أحد أكثر التحدیات تعقيداً التي تواجه المستثمرين. في هذا السياق، تلعب عقود ی  المسألة:      

ة في عقود الخيارات من القضایا الرئيسإیجاد أساليب مناسبة لتسعير    یعدالخيارات المالية دوراً محورياً كأدوات مالية مرنة. لذلك،  
.تُواجه النمذجة المالية تحدیات كبيرة بسبب العلاقات غير الخطية والمعقدة بين المتغيرات المؤثرة على أسعار ، اذمجال إدارة المخاطر

تعتمد النماذج التقليدیة على افتراضات تقييدیة غالباً لا تتماشى مع واقع السوق. على النقيض من ذلك، تتميز   ذاالأصول المالية،  
نماذج التعلم الآلي بقدرتها على اكتشاف العلاقات المعقدة وغير الخطية بين المتغيرات دون الحاجة إلى افتراضات مبسطة، مما 

ومقارنتها مع اداء أداء خوارزميات التعلم الآلي  تحليل  كيف مع البيانات.تهدف هذه الدراسة إلى  یمكنها من تقدیم نماذج مرنة وقابلة للت
. تعتمد الدراسة على بيانات لعينة من العقود المتداولة في بورصة طهران  نموذج بلاك شولز في التنبؤ بأسعار عقود الخيارات المالية

تم تسعير اذ    . 2024إلى يوليو    2018للأوراق المالية خلال الفترة من أبريل  عقد خيار مالي تم تداولها في بورصة طهران    153
إحصائية مثل   هذه العقود باستخدام خوارزميات التعلم الآلي، ثم مقارنة أداء هذه النماذج مع نموذج بلاك شولز باستخدام معايير

النتائج أن خوارزميات التعلم الآلي تفوقت   اظهرت.أظهرت (RMSE)  وجذر متوسط مربع الخطأ   ((MAE  متوسط الخطأ المطلق
 دقة التنبؤ بأسعار عقود الخيارات للعينة قيد البحث.بشكل كبير على نموذج بلاك شولز الكلاسيكي من حيث 

 تسعير عقود الخيارات المالية، حساسية المؤشرات اليونانية، نموذج بلاك شولز، خوارزميات التعلم الآلي.  الكلمات المفتاحية:

 المقدمة  .1

الديناميكية السريعة      المالية ، باستمرار إلى  والتنافسية الشديدة لقطاع  یسعى المستثمرون في ظل  أدوات    البحث عن   الأسواق 
الأدوات هي عقود الخيارات، التي أثبتت كفاءتها كحل   تلكتغطية المخاطر الناجمة عن تقلبات السوق. واحدة من    جديدة تمكنهم على

الإيرانية، فقد حازت على    الاوراق المالية  سوق عقود الخيارات في  رغم حداثة عهد على الفعال لإدارة حالة عدم اليقين في الأسواق.  
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اهتمام كبير بفضل إمكاناتها العالية لتحقيق الأرباح وإدارة المخاطر. ومع ذلك، فإن الطبيعة المحفوفة بالمخاطر لهذه الأداة المالية 
الدقيق ضرورة حتمية للمستثمرين. الدقيق لعقود الخيارات إلى تقويض استراتيجيات اذ    تجعل من تسعيرها  التسعير غير  قد يؤدي 

حورية التي  المستثمرين ودفعهم نحو اتخاذ قرارات خاطئة. لذلك، أصبحت مسألة تسعير عقود الخيارات بدقة واحدة من القضایا الم
 Culkin & Das, 2017; Feng et al, 2020; Almeida)  القلية الماضية السنوات  تحظى باهتمام مستثمري البورصة خلال  

et al, 2023). متميزة في تسعير عقود الخيارات الأوروبية    النماذج المالية المختلفة،بمكانةمن بين   یحظى نموذج بلاك شولز(Lim, 
2023:p.2).  رغم سهولة تطبيقه واعتماده في تقييم المشتقات المالية، فإن هذا النموذج یعتمد على افتراضات مثالية قد لا تتماشى

على هذا النحو، غالباً ما یُستخدم (.  Wu, 2019:p.13)  مع تعقيدات الأسواق المالية الحقيقية، ما يؤدي أحياناً إلى نتائج غير دقيقة
هذه القيود دفعت الباحثين نحو تصميم نماذج أكثر تعقيداً   (.Lindgren, 2023:p.1)كنقطة انطلاق لتطوير نماذج أكثر تقدماً  

(. Hull & White, 1987; Melino & Turnbull, 1990; Stein & Stein, 1991; Heston & Nandi, 2000)  ومرونة
، لا تزال هناك حاجة لتحسينات إضافية لضمان تسعير دقيق لعقود الخيارات.مع المستخدمة  ورغم التحسينات التي قدمتها النماذج

شهدت السنوات الأخيرة تحولًا ملحوظاً نحو استخدام النماذج غير المعلمية في العديد اذ  التقدم التكنولوجي وزيادة القدرات الحاسوبية،  
 Leung et al, 2023; Ban, El Karoui & Lim, 2018; Aziz & Dowling, 2019; Chen et al, 2021)من المجالات  

یُعد التعلم الآلي، كمنهج غير معلمي قوي، أداة واعدة لتسعير أكثر دقة وملاءمة لعقود الخيارات.الميزة الأساسية لخوارزميات التعلم (.  
ها على بناء نماذج دون الحاجة إلى افتراضات مسبقة، مما یجعلها أداة فعالة لمعالجة الآلي مقارنة بالنماذج التقليدیة تتمثل في قدرت

هذه الدراسة إلى تقييم ومقارنة دقة التنبؤ بين نماذج التعلم الآلي ونموذج بلاك شولز في  لذا هدفت  القضایا المعقدة في هذا المجال.
لتحقيق ذلك، سيتم مقارنة النتائج المستمدة من خوارزميات و .  لعينة من عقود الخيارات المدرجة في بورصة ايران  سوق عقود الخيارات

وجذر متوسط مربع  ( (MAE قر إحصائية مثل متوسط الخطأ المطل التعلم الآلي مع الأسعار الحقيقية في السوق باستخدام معايي
علاوة على ذلك، ستتناول الدراسة مدى تأثير مؤشرات الحساسية اليونانية في تحسين أداء نماذج التعلم الآلي في    .((RMSE الخطأ

قة تسعير عقود الخيارات.تتبع الدراسة الهيكل التالي: يتم أولًا تقدیم الموضوع وأهميته، ثم يتم استعراض الإطار النظري والدراسات الساب
طرح أسئلة البحث والفرضيات، يليها شرح المنهجية، بما في ذلك جمع البيانات، الأدوات، وأساليب   كأساس للبحث. بعد ذلك، يتم

 التحليل. أخيراً، يتم تحليل النتائج واختبار الفرضيات، مع تقدیم مناقشات وتوصيات للبحوث المستقبلية.

 الإطار النظري للبحث  .2
تُعد المشتقات المالية أدوات فعّالة   اذ   التقلبات الشديدة في الأسواق المالية،   تزداد الحاجة إلى أدوات لإدارة المخاطر وفي ظل      

ن بين هذه الأدوات، تلعب عقود الخيارات دوراً مهماً في ومتوفر تكلفة منخفضة ومرونة كبيرة.    اذ وذات كفاءة عالية في هذا الصدد،  
تتيح للمستثمرين إمكانية تغطية فعّالة للمخاطر الناتجة عن تقلبات الأسعار، مما أدى إلى زيادة شعبيتها بشكل    اذالإيرانية،    البورصة
عقد الخيار هو اتفاق بين المشتري والبائع یمنح المشتري الحق، وليس الالتزام،  (.Parsemanesh et al, 2020:p.3)ملحوظ  

في شراء أو بيع أصل معين بسعر محدد في المستقبل مقابل دفع مبلغ معين للبائع. یُطلق على هذا المبلغ قسط الخيار، وهو یمثل 
 (. Yosefzadeh Gandvani, Niknehad & Ghanbarpor, 2020:p.3)تعويضاً للبائع عن تحمله المخاطر المحتملة 

 ن حسب أسلوب التنفيذ:عقود الخيارات تأتي بنوعين رئيسي
 . الخيارات الأمريكية: یمكن تنفيذها في أي وقت من تاريخ الإصدار حتى تاريخ الاستحقاق.1
 (. Goard & Abaoud, 2020:p.2). الخيارات الأوروبية: یمكن تنفيذها فقط في تاريخ الاستحقاق 2
 

 تطور نماذج تسعير الخيارات 1.2
لعب دوراً محورياً في إدارة المخاطر واتخاذ قرارات استثمارية اذ تتسعير عقود الخيارات بدقة هو موضوع حيوي في الرياضيات المالية،  

من بين النماذج البارزة، طُوِّر نموذج بلاك شولز في سبعينيات القرن الماضي على يد فيشر بلاك،  (.Li, 2024: p.1)مدروسة  
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إنجازات الرياضيات المالية. لأول مرة، قدّم هذا النموذج طريقة لحساب السعر    افضلأحد   یعدمايرن شولز، وروبرت ميرتون، والذي 
 (. Parameswaran & Basu, 2023: p.1)النظري لعقود الخيارات، مما أحدث تحولًا جذرياً في الصناعة المالية 

 قيود نموذج بلاك شولز  2.2
رغم شهرة وسهولة تطبيق نموذج بلاك شولز، فإنه یعتمد على افتراضات مبسطة، مثل تقلبات ثابتة وعدم وجود تكاليف معاملات. 

لذلك،  (. Wu, 2023: p.13)هذه الافتراضات لا تعكس دائماً الواقع المعقد للأسواق المالية، ما قد يؤدي إلى نتائج غير دقيقة  
 (. Lindgren, 2023: p.1) یُستخدم النموذج غالباً كأداة مبدئية أو أساسية لتطوير نماذج أكثر تقدماً 

 العوامل المؤثرة في تسعير الخيارات وفقاً لنموذج بلاك شولز  1.2.2
ة ا النموذج، هناك خمسة عوامل رئيسإلى معادلة تفاضلية جزئية لتطوير صيغة تسعير الخيارات. وفقاً لهذاستند مبتكري النموذج  

 تؤثر في تسعير عقود الخيارات: 
 .(  (S. سعر الأصل الحالي 1
 ( . (X . سعر التنفيذ 2
 .( (T. المدة الزمنية المتبقية حتى الاستحقاق 3
 ( . (σ  . تقلبات سعر الأصل4
 r (Njomen & Djeutcha, 2019: p.4 .)). معدل الفائدة الخالي من المخاطر )5

 لسعر خيار البيع. Pيرمز لسعر خيار الشراء و   Cيرمز في صيغة بلاك شولز، 
 العلاقات الرياضية لتسعير الخيارات والمحدوديات الكلاسيكية 2.2.2

   C = SN(d1) - Xe-rT N(d2)       ......   )1(  

   P = Xe−rT N(−d2) − SN(−d1)    ......   )2(  

  d1= 𝑙𝑜𝑔
𝑠

𝑥
+(𝑟+

1

2
Ỽ2)𝑇

Ỽ√𝑇
                   ....... )3(  

  d2= d1- Ỽ√𝑇                        .......   )4(  

  یمثل الرمز اذ  ( كيفية تسعير خيار البيع. في هذه العلاقات،  2( كيفية تسعير خيار الشراء، بينما تبين العلاقة )1توضح العلاقة ) 
 ,Bramante)دالة التوزيع التراكمي الطبيعية القياسية التي تحسب احتمال وقوع حدث معين تحت منحنى التوزيع الطبيعي القياسي  

Dallago & Facchinetti, 2022: p.3 .) 
 شولز -محددات النموذج الكلاسيكي بلک 3.2.2

 شولز على فرضيات تبسيطية، أهمها: -كتعتمد النماذج التقليدیة مثل نموذج بلا
، في حين أن الأدلة التجريبية  Normal Distribution  . توزيع العوائد الطبيعي:یفترض أن عوائد الأصول تتبع توزيعًا طبيعيًا1

 تشير إلى وجود انحراف وتفرطح في توزيع العوائد. 
النموذج أن تقلبات أسعار الأسهم ثابتة، لكن الواقع یعكس ديناميكية متغيرة للتقلبات تبعًا للظروف السوقية  . ثبات التقلبات:یفترض2
(Flint & Mare, 2017: p.1.)  في السنوات الأخيرة، تم اعتبار التعلم الآلي كطريقة قوية لحل تحدیات تسعير خيارات الأوراق

التعلم الآلي هو فرع من فروع الذكاء الاصطناعي الذي یسمح لأجهزة الكمبيوتر بالتعلم والتحسن   اذ ان (.Li, 2022: p.2)المالية  
استنادًا إلى البيانات دون الحاجة إلى برمجتها صراحة لأداء مهمة معينة. من خلال تحليل كميات ضخمة من البيانات، تكشف هذه 

 ,Macial, Angelov & Gomide)لتنبؤات واتخاذ القرارات الذكية  في إجراء االنماذج عن الأنماط والعلاقات المخفية، وتعتمد عليها  
2024: p.1.)  نماذج التعلم الآلي ليس لديها قيود في استخدام الأسس الرياضية. هذه الميزة تجعل هذه النماذج قادرة على بناء
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 :Fan & Sirignano, 2023) نماذج ذات دقة عالية في التنبؤ بأسعار أوراق الخيارات دون الحاجة إلى فرض فرضيات محددة  
p.1 .) 

رغم التحدیات، لا يزال نموذج بلاك شولز أداة مفيدة لفهم أساسيات تسعير الخيارات. ومع ذلك، تم توجيه  -:تطبيقات عملية  4.2.2
دقة  أكثر  تقديرات  لتوفير  الآلي،  التعلم  خوارزميات  مثل  تعقيداً،  أكثر  أساليب  باستخدام  النماذج  هذه  تحسين  نحو  كبيرة  جهود 

(Bramante, Dallago & Facchinetti, 2022: p.3 .) 
 تعد المؤشرات اليونانية أدوات فعالة لفهم تأثير تغيرات السوق على أسعار الخيارات. وتشمل:-:حساسية المؤشرات اليونانية 3.2
 تأثير تغير سعر الأصل الأساسي.  (: (Δدلتا

 ا تجاه تغيرات سعر الأصل الأساسيحساسية دلت (: (Γجاما
 تأثير مرور الزمن.  (: (Θثيتا 

 حساسية السعر تجاه تغيرات التقلبات.  :( (νفيجا 
 تأثير تغيرات أسعار الفائدة. :( (ρرو

 Sood et)عند استخدام هذه المؤشرات كمدخلات إضافية، یمكن للنماذج تحسين أدائها وزيادة دقتها في تمثيل العلاقات السوقية  
al, 2023: p.4 .) 

 الدراسات السابقه: .3
( في دراسة بتقييم أوراق الخيارات باستخدام طريقة الشجرة الثنائية تحت عدم اليقين النايتي م2024قام بيماني وسرگلازايي ومصفا ) 

المالية. اذ اعتمد  وتكلفة المعاملات في بورصة طهران   بيانات خيارات المعاملات التي تمت في بورصة طهران للأوراق للأوراق 
تم جمع هذه البيانات المالية من موقع شركة إدارة تكنولوجيا بورصة طهران. بعد م.  2022حتى نهایة عام    م2017المالية من عام  

كان یحتوي   تقييم الأوراق باستخدام كل من النموذجين ومقارنة النتائج المحصلة، تبين أن النموذج الذي وضعه بلاك وشولز ومرتتن
الثنائي الشج النايتي وتكلفة المعاملات.على أخطاء أقل مقارنةً بالنموذج  اليقين  ( في م2023سعادي جهرمي )اما  ري تحت عدم 

تم جمع اذ  ورقة خيار.    97رمزًا و  11بيانات تتضمن    7146أطروحته تناول تقييم أوراق الخيارات باستخدام التعلم الآلي. تم جمع  
مقارنة القيم المتوقعة بواسطة   اجرى الباحثالبيانات المالية من موقع شركة إدارة تكنولوجيا بورصة طهران. في هذه الدراسة،    تلك

التربيعي للخطأ المربع المتوسط. تم استخدام  التعلم الآلي مع أسعار أوراق الخيارات في السوق استنادًا إلى معيار الجذر  نماذج 
. أظهرت النتائج أن خوارزمية تعزيز خوارزميات مثل دعم الآلات الشعاعية، الشبكة العصبية، وتعزيز التدرج السريع في هذه الدراسة

التدرج السريع قد أظهرت أفضل أداء في التنبؤ بأسعار أوراق الخيارات مقارنة ببقية خوارزميات التعلم الآلي المدروسة وكذلك نموذج 
الخيارات من خلال دراسة حالة معاملات خيارات في  م2023مرادي نيك )قام  بلاك شولز. ( في أطروحته بدراسة نماذج تسعير 

. بعد جمع المدخلات لنموذج بلاك م2021حتى    م 2016رموز من عام    8بيانات تخص    13071تم دراسة    اذ تم  بورصة إيران.
وأخيرًا تم .  Excelشولز والشجرة الثنائية من موقع شركة إدارة تكنولوجيا بورصة طهران، تم فرز البيانات وحذف البيانات الشاذة في 

أظهرت نتائج و لدراسة خطأ التنبؤ لكل من النماذج وفقًا لمعيار الجذر التربيعي للخطأ المربع المتوسط.  MATLABاستخدام برنامج 
كلا الأسلوبين المختلفين لتقلبات الدراسة أن نموذج بلاك شولز كان یحتوي على أقل خطأ مقارنة بالبيانات الفعلية للسوق باستخدام  

 الخيارات الضمنية. وبالتالي أظهر نموذج بلاك شولز أداءً أفضل مقارنةً بالنموذج الثنائي الشجري في التنبؤ بأسعار أوراق الخيارات.
  S&P500بيانات مؤشر    اذ استخدم.  1في أطروحته تسعير أوراق الخيارات باستخدام نماذج التعلم العميق (Rygg, 2023)تناول  

مقارنة    اجرى الباحثالبيانات المالية من موقع بورصة شيكاغو للأوراق المالية. في هذه الدراسة،    جمعت.  (2022- 2015) من عام  
مع أسعار أوراق الخيارات في السوق، ومن خلال    3MLP-LSTM، و  2MLPالقيم المتوقعة من قبل نماذج بلاك شولز، هستون،  

 
1 - Deep Learning 
2 - Multilayer Perceptron 
3 - Long short-term memory 

https://jpgiafs.uobaghdad.edu.iq/index.php/JAFS/index


    Journal of Accounting and Financial Studies ( JAFS )       يةراسات محاسبية ومالمجلة د

VOL.20, ISS.73 YEAR.2025                            P-ISSN: 1818-9431, E-ISSN: 2617-9849 

 

Page | 235  
 

أظهر أداءً    LSTM-MLPالمعايير مثل الجذر التربيعي للخطأ المربع المتوسط ومتوسط الخطأ المطلق تبين أن النموذج المركب  
 أفضل في التنبؤ بأسعار أوراق الخيارات مقارنة ببقية النماذج. 

من   S&P500تم استخدام بيانات مؤشر  اذ  تناولوا تسعير أوراق الخيارات باستخدام التعلم الآلي.    فقد  (Sood et al, 2023)اما  
موقع بورصة شيكاغو للأوراق المالية. في هذه الدراسة،    المستسقاة منالبيانات المالية    بالاعتماد على.  م2019حتى    م2018عام  

تم مقارنة القيم المتوقعة بواسطة نماذج التعلم الآلي مع أسعار أوراق الخيارات في السوق، ومن خلال معيار الجذر التربيعي للخطأ 
 أفضل مقارنة بنموذج بلاك شولز.  المربع المتوسط تبين أن تسعير أوراق الخيارات باستخدام نماذج التعلم الآلي كان له أداء

تناولوا تسعير أوراق الخيارات باستخدام نماذج التعلم العميق بناءً على الشبكات العصبية   (Zouaoui & Naas, 2023)واخيرا  
بالاعتماد .  ( 2021-2020)تم استخدام بيانات من بورصة لندن من عام  و .  1الذاكرة القصيرة والطويلة والوحدة العودیة الجغرافية 

موقع بورصة لندن. في هذه الدراسة، تم مقارنة القيم المتوقعة بواسطة نماذج التعلم الآلي مع أسعار أوراق لالبيانات المالية    على 
تبين أن تسعير أوراق الخيارات باستخدام نماذج التعلم الآلي كان له    2الخيارات في السوق، ومن خلال معيار متوسط الخطأ التربيعي 

 أداء أفضل مقارنة بنموذج بلاك شولز.
 أسئلة البحث .4

 أداء خوارزميات التعلم الآلي في تسعير أوراق الخيارات مقارنة بنموذج بلاك شولز؟ ما مدى فاعليةالسؤال الأول: 
السؤال الثاني: ما هو تأثير إضافة معاملات الحساسية اليونانية إلى مدخلات نماذج التعلم الآلي على أداء هذه النماذج في تسعير 

 أوراق الخيارات؟
 منهجية البحث .5

م إلى شهر 2018من أبريل    يتكون مجتمع البحث من أوراق الخيارات التي تم تداولها في بورصة طهران للأوراق المالية من شهر
 ولنجاح تطبيق النموذج یجب ان یكون:م. 2024يوليو 

 يومًا.  50. عدد أیام التداول لكل ورقة خيار على الأقل  1
 من إجمالي عدد أیام التداول في الفترة. 0.7. عدد أیام التداول للرمز على الأقل 2

 بعد اختيار الأوراق المناسبة، تأتي مرحلة ما قبل معالجة البيانات. في هذه المرحلة، یجب تحديد البيانات الشاذة أو الملوثة وإزالتها 
 لتجنب تأثيرها السلبي على النموذج. وبالتالي، يتم تطبيق الفلترين التاليين على البيانات:

 ريال.  10. إزالة البيانات التي یكون سعر السوق لها أقل من  1
 أیام.  5. إزالة البيانات التي تاريخ استحقاقها أقل من  2

السبب وراء هذا هو أن أوراق الخيارات قد تشهد تقلبات شديدة في الأسعار في الحالات التي تشهد فيها تقلبات عالية. بعد تطبيق 
رمزًا )ملت، جهش، شتاب، شپنا، فملی، فولاد، های    11ورقة خيار تتعلق بـ    153بيانات من    14737الفلاتر المذكورة، تم جمع  

شستا، و وتجارت( والتي تم استخدامها لتدريب واختبار النماذج. تم جمع المعلومات اللازمة من خلال زيارة قواعد   وب، وبصادر، خودرو، خساپا،
بيانات شركة إدارة التكنولوجيا لبورصة طهران وفرابورس إيران. لتقييم قدرة تعميم النموذج، تم استخدام طريقة الاختبار الخارجي. 

 المتبقية التي لم يتم مشاهدتها من قبل.  % 20من البيانات، ثم اختبر باستخدام الـ   % 80تخدام وبالتالي، تم تدريب النموذج باس
مدخلات في النموذج تشمل: سعر الأداة الأساسية، سعر التنفيذ، المدة المتبقية  5السؤال الأول من البحث، يتم إدخال   للاجابة على

 حتى الاستحقاق، تقلبات سعر الأداة الأساسية، ومعدل الفائدة الخالي من المخاطر، ويطلب من النموذج التنبؤ بسعر أوراق الخيارات.
مدخلات أخرى تشمل معاملات الحساسية )دلتا،   5المدخلات الخمسة الأولى، يتم إضافة    فضلا عنالسؤال الثاني،    وللاجابة على

 تيتا، غاما، فيغا، و رو(، ويقوم النموذج بتسعير أوراق الخيارات استنادًا إلى هذه المدخلات العشرة.

 
1 - Gated Recurrent Unit 
2 - Mean squared error 

https://jpgiafs.uobaghdad.edu.iq/index.php/JAFS/index


    Journal of Accounting and Financial Studies ( JAFS )       يةراسات محاسبية ومالمجلة د

VOL.20, ISS.73 YEAR.2025                            P-ISSN: 1818-9431, E-ISSN: 2617-9849 

 

Page | 236  
 

في هذا البحث، يتم استخدام نموذج بلاك شولز وأربعة نماذج تعلم آلي لتسعير أوراق الخيارات: تقوية التدرج السريع، تقوية التدرج 
الخفيف، الذاكرة طويلة الأجل قصيرة الأجل، ووحدة العودة ذات الاتجاه العالمي. وللمقارنة بين التنبؤات الناتجة عن هذه النماذج، 

 بالاعتماد على لمعايير الإحصائية مثل المتوسط الحسابي للخطأ والجذر التربيعي للمتوسط الحسابي للأخطاء المربعة. يتم استخدام ا
 لتحليل البيانات. Pythonلتنظيم وتصنيف البيانات، وبرنامج  Excelبرنامج 

 متغيرات البحث .6
 تنقسم متغيرات هذا البحث إلى قسمين:

تقلبات سعر ،  المدة المتبقية حتى تاريخ الاستحقاق،  سعر التنفيذ،  سعر الأصل الأساسي  . مدخلات نموذج بلاك شولز وتشمل:1
 سعر الفائدة الخالي من المخاطر، الأصل الأساسي

 روو  فيغاو  غاماو  ثيتاو  . حساسيات الإغريقية وتشمل:دلتا2
 شولز-مدخلات نموذج بلاك 1.6

الأصل الأساسي: هو الأصل الذي یستند إليه أداة مشتقة، حيث يتم اشتقاق قيمة الأداة مباشرة من تقلبات سعر هذا الأصل. سعر 
 :Jun & Rakotondratsimba, 2023)السوق للأصل الأساسي هو السعر الذي يتم تحديده في السوق في أي لحظة معينة  

p.2.)  .یمكن الوصول إلى السعر الختامي للأصل الأساسي يوميًا عبر موقع شركة إدارة تقنية بورصة طهران 
 Kundu et)سعر التنفيذ: هو السعر المحدد مسبقًا الذي یمكن من خلاله شراء أو بيع الأصل الأساسي عند ممارسة عقد الخيار  

al, 2016: p.3.) .سعر التنفيذ للأوراق المالية متاح يوميًا عبر موقع شركة إدارة تقنية بورصة طهران 
یمكن لصاحب الخيار ممارسته حتى تصل هذه المدة إلى    اذالمدة المتبقية حتى الاستحقاق: تشير إلى العمر المتبقي لعقد الخيار،  

يتم حساب عدد الأیام المتبقية حتى نهایة صلاحية العقد عن طريق طرح تاريخ اليوم  (.Wang & Zhang, 2018: p.2)الصفر  
 من تاريخ الاستحقاق. 

لحساب التقلب، يتم  (.Shorokhov, 2020: p.2)تقلب سعر الأصل الأساسي: یشير إلى مدى تغير سعر الأصل بمرور الوقت 
يتم حساب التغيرات النسبية في السعر، ومن ثم استخراج اذ  ،  يومًا. ثم  30ل الأساسي على مدى  أولًا جمع الأسعار اليومية للأص

 الانحراف المعياري لهذه التغيرات، والذي یمثل مستوى تقلب الأصل.
 سعر الفائدة الخالي من المخاطر  2.6

الائتمان   مخاطر  من  تمامًا  محصنًا  یكون  استثمار  من  المتوقع  العائد  هو  المخاطر  من  الخالي  الفائدة   ,Bianconi)سعر 
MacLachlan & Sammon, 2015: p.5 .)   ،اعتمد نظرًا لظروف السوق الإيرانية وغياب سعر فائدة خالٍ من المخاطر بدقة 

سعر الفائدة على السندات الحكومية ذات الاستحقاقات المماثلة كبديل تقريبي لسعر الفائدة الخالي من المخاطر في هذه الدراسة. تم 
 استخراج البيانات اللازمة من موقع فرابورس.

 حساسيات الإغريق 3.6
يتم حساب دلتا باستخدام الصيغ  (.Sharma, 2020: p.2)تمثل دلتا حساسية سعر الخيار تجاه تغيرات سعر الأصل الأساسي  

 التالية: 
)1×N(dqt-e =  دلتا خیار البیع 

)1- )1×(N(dqt-e = ءدلتا خیار الشرا 

 : اعلاهفی الصیغ 
q:معدل توزيع ارباح الاصل الاساسی. 
t  :الوقت حتی تاريخ استحقاق الخيار. 

N(d1):  1 ة التوزيع الطبيعی التراکمی للقيمه دالd 
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 ( (Thetaثيتا 
 يتم حساب ثيتا باستخدام الصيغ التالية:  (. Sharma, 2020: p.2)تمثل ثيتا حساسية سعر الخيار تجاه مرور الوقت 

 
S : سعر الاصل الاساسی 
r :معدل الفائده 

 ((Gammaجاما 
يتم حساب جاما   (.Sharma, 2020: p.3)تشير جاما إلى معدل تغيير دلتا الخيار فيما يتعلق بتغيرات سعر الأصل الأساسي  

 باستخدام الصيغة التالية: 

 
 ( (Vegaفيغا 

يتم حساب فيغا باستخدام الصيغة   (. Paunovic, 2014: p.5)تُظهر فيغا مدى حساسية سعر الخيار تجاه تغييرات تقلبات السوق  
 التالية: 

 
 ( (Rhoرو

يتم حساب رو باستخدام الصیغ   (.Paunovic, 2014: p.5)تقیس رو حساسیة سعر الخیار تجاه تغیيرات معدل الفائدة الخالي من المخاطر  
 التالیة: 

 
K :التنفيذ  عرس 

C  : سعر خيار الشراء 
 النماذج  .7
 شولز-نموذج بلاك 1.7

شولز أداة تحليلية قوية لتسعير الأوراق المالية المشتقة. ومع ذلك، یعتمد هذا النموذج على مجموعة من الافتراضات -یُعد نموذج بلاك
المبسطة التي قد تكون بعيدة عن التعقيدات الفعلية لأسواق المال. من بين هذه الافتراضات، افتراض التوزيع الطبيعي للعوائد، والذي 
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، فإن افتراض فضلا عن ذلكيتعارض مع الأدلة التجريبية التي تشير إلى وجود تشوهات مثل الالتواء والتفرطح في توزيع العوائد.  
شولز نقطة انطلاق جيدة، ولكنه -نموذج بلاك  یع . لذلك،  الماليةالأسواق    ديناميكيةاستقرار تقلبات أسعار الأسهم لا يتماشى مع  

 (. Flint & Mare, 2017: p.1)يتطلب تعديلات وتطويرات لتحقيق تنبؤات دقيقة في ظل ظروف السوق غير المستقرة 
 (Extreme Gradient Boosting, XGB) تعزيز التدرج السريع 2.7

تعزيز التدرج السريع هو تحسين مهم في خوارزمية تعزيز التدرج التقليدیة، ويُستخدم على نطاق واسع بسبب كفاءته وبساطته. بينما 
تضيف خوارزمية تعزيز التدرج شجرة قرار واحدة في كل خطوة، فإن تعزيز التدرج السريع یضيف عدة أشجار بشكل متزامن، مما 

دات البيانات غير الخطية بشكل أفضل. هذه الميزة، إلى جانب الحاجة الأقل لضبط المعلمات، جعلت یمكن النموذج من تمثيل تعقي
 (. Sood et al, 2023: p.5)تعزيز التدرج السريع أداة قوية في مسائل الانحدار والتصنيف 

 (Light Gradient Boosting Machine, LGBM) تعزيز التدرج الخفيف 3.7

یُعد تعزيز التدرج الخفيف من أقوى وأكفأ خوارزميات التعلم الآلي، ويستخدم على نطاق واسع في مسائل الانحدار والتصنيف بفضل 
سرعته العالية ودقته الملحوظة. یستفيد هذا الخوارزم من تقنيات مبتكرة مثل نمو أشجار القرار بشكل متوازي وتحسين استخدام الذاكرة، 

الجة كميات ضخمة من البيانات بسرعة وإنتاج نماذج أكثر دقة. كما أن سهولة تنفيذه وضبط معلماته جعلت منه مما یمكنه من مع
 (. Andreevna, 2022: p.50)اختيارًا شائعًا بين الباحثين ومهندسي البيانات 

 (Long Short-Term Memory, LSTM)الذاكرة طويلة وقصيرة المدى 4.7

تُعد الذاكرة طويلة وقصيرة المدى نوعًا من الشبكات العصبية التكرارية التي تم تحسينها بإضافة خلایا ذاكرة إلى بنيتها الأساسية.  
تتيح هذه الخلایا للشبكة تعلم التبعية طويلة المدى في البيانات التسلسلية بفضل استخدام بوابات تخزين أو حذف المعلومات بشكل 

فعّالًا في تطبيقات مثل الترجمة الآلية،  LSTMهذا النهج على الاحتفاظ بالمعلومات المهمة لفترة أطول، مما یجعل  انتقائي. یساعد
 (. Djagba & Ndizihiwe, 2024: p.8)التعرف على الكلام، وتحليل المشاعر 

 ((Gated Recurrent Unit, GRUالوحدة التكرارية ذات البوابات 5.7

الوحدة التكرارية ذات البوابات هي نوع من الشبكات العصبية التكرارية المصممة لمعالجة البيانات التسلسلية مثل النصوص، الصوت، 
، ولكنها تتميز ببنية أبسط حيث تتطلب بوابات أقل، مما يؤدي إلى تدريب أسرع LSTMمن بنية    GRUوالبيانات الزمنية. استُلهمت  

مشكلة تلاشي التدرج وتحافظ على المعلومات المهمة لفترات   GRUوأداء أفضل في بعض المهام. بفضل آليات البوابات، تتجنب  
 ,Djagba & Ndizihiwe)أطول، مما یجعلها أداة قوية لتطبيقات مثل الترجمة الآلية، التعرف على الكلام، والتنبؤ بالسلاسل الزمنية  

2024: p.9 .) 

 تحليل البيانات واختبار الفرضيات: .8

 الإحصاء الوصفي 1.8
في هذه الدراسة، تم جمع وتحليل مجموعة واسعة من المعلمات المرتبطة بعقود الخيارات، بما في ذلك سعر الأصل الأساسي، الوقت 
المتبقي حتى تاريخ الاستحقاق، سعر الفائدة الخالي من المخاطر، سعر التنفيذ، السعر السوقي، ومعاملات الحساسية اليونانية )دلتا، 

 ورو(.ثيتا، غاما، فيغا، 
 تم حساب الإحصاءات الوصفية لكل من هذه المعلمات، والتي تشمل:

 المتوسط الحسابي: یمثل القيمة المتوسطة للبيانات. 
 الانحراف المعياري: یعكس مدى تباعد البيانات عن المتوسط.
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 الحد الأدنى والحد الأقصى: یمثلان أدنى وأعلى قيمة مسجلة. 
 الرباعيات )الربع الأول، الوسيط، الربع الثالث(: تعكس توزيع البيانات على ثلاثة أقسام متساوية.

 التحليل الوصفی لمتغيرات البحث (1جدول )

 
 ريالًا. 13,720و  400وفقًا للجدول أعلاه، فإن عقود الخيارات المستخدمة في هذه الدراسة كان سعر التنفيذ لها يتراوح بين 

 ريالًا.  15,610و 398كما أن أسعار الأسهم التي تم تداول هذه العقود عليها تراوحت بين 
 ريالًا.  8,977و 11أما السعر السوقي لهذه العقود فقد كان يتراوح بين 

 تقدير نماذج البحث  2.8
 شولز؟-أداء خوارزميات التعلم الآلي في تسعير عقود الخيارات مقارنة بنموذج بلاك مدى فاعلية : ماالسؤال الأول

والرسم   2الجدول  وحسب النتائج الواردة في  شولز  -، تم استخراج بيانات الإدخال لنموذج بلاكوالثاني  للإجابة على السؤال الأول
 .1البياني 

 شولز على التنبؤ الدقيق بأسعار عقود الخيارات-تقييم قدرة خوارزميات التعلم الآلي ونموذج بلاك (2)الجدول 

 
 

 شولز في التنبؤ بأسعار عقود الخیارات.- مقارنة بین دقة خوارزمیات التعلم الآلي ونموذج بلاكيبین  1الرسم البیاني 
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أن جميع خوارزميات التعلم الآلي المستخدمة في هذه الدراسة قد أظهرت أخطاء أقل    1البياني    و الرسم   2تحليل الجدول    اظهر

من نموذج   شولز في التنبؤ بأسعار عقود الخيارات. وهذا يدل على أن نماذج التعلم الآلي تقدم أداءً أفضل-مقارنةً بنموذج بلاك
شولز في هذا المجال.من بين جميع خوارزميات التعلم الآلي، أظهر خوارزم "تعزيز التدرج السريع" أفضل أداء، وبالتالي، سيتم  -بلاك

 شولز. -كتمثيل لخوارزم "تعزيز التدرج السريع" كنموذج من نماذج التعلم الآلي مقارنةً بنموذج بلاك  2في ما يلي رسم الرسم البياني 

 شولز وخوارزم "تعزيز التدرج السريع" مع القيم الفعلية. -یعرض التوافق بين التنبؤات التي قدمها نموذج بلاك 2الرسم البياني 

 
 "شولز وخوارزم "تعزيز التدرج السريع-. القیم المتوقعة مقابل القیم الفعلیة لنموذج بلاك2الرسم البیاني 

شولز، مما يدل على توافق -يوضح الرسم بوضوح أن خوارزم "تعزيز التدرج السريع" یعمل بخطية أكبر بكثير مقارنةً بنموذج بلاك
 .أفضل مع البيانات الفعلية

السؤال الثاني: ما تأثير إضافة معاملات الحساسية اليونانية إلى مدخلات نماذج التعلم الآلي على أداء هذه النماذج في تسعير عقود 
 الخيارات؟

وتم التوصل الى  عشرة مجموعات بيانات مختلفة كمدخلات إلى نماذج التعلم الآلي.    اعتمدتللإجابة على السؤال الثاني في البحث،  
 - النتائج التالية :

 

تقييم أداء خوارزميات التعلم الآلي في التنبؤ بأسعار عقود الخيارات قبل وبعد إضافة مدخلات الحساسية اليونانية،  (3)الجدول 
 بناءً على معيار الخطأ المطلق المتوسط.
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 مقارنة أداء نماذج التعلم الآلي قبل وبعد إضافة مدخلات الحساسیة الیونانیة بناءً على المعیار الإحصائي للخطأ المطلق المتوسط.يبین  3الرسم البیاني 

 

 : مقارنة أداء نماذج التعلم الآلي قبل وبعد إضافة مدخلات الحساسية اليونانية بناءً على المعيار الإحصائي للخطأ المطلق المتوسط 3الرسم البياني 

 في سبيل زيادة مصداقية النتائج، في الخطوة التالية سيتم مقارنة أداء نماذج التعلم الآلي قبل وبعد إضافة معايير الحساسية اليونانية 
 هذه المرة بناءً على المعيار الإحصائي للجذر التربيعي للمتوسط المربعات للخطأ.

تقييم أداء خوارزميات التعلم الآلي في التنبؤ بأسعار خيارات التداول قبل وبعد إضافة مدخلات الحساسية اليونانية  (4) الجدول
 بناءً على المعيار الإحصائي للجذر التربيعي للمتوسط المربعات للخطأ 

 

سط ، يتم مقارنة أداء نماذج التعلم الآلي قبل وبعد إضافة مدخلات الحساسية اليونانية بناءً على المعيار الإحصائي للجذر التربيعي للمتو 4في الرسم البياني  
 المربعات للخطأ.
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: مقارنة أداء نماذج التعلم الآلي قبل وبعد إضافة مدخلات الحساسیة الیونانیة بناءً على المعیار الإحصائي للجذر التربیعي للمتوسط  4الرسم البیاني 
 المربعات للخطأ 

، تظهر أن إضافة معايير الحساسية 4و  3، وكذلك مقارنتها من خلال الرسوم البيانية  4و  3مراجعة النتائج المستخلصة من الجداول  
اليونانية إلى مدخلات نماذج التعلم الآلي في سياق التنبؤ بأسعار خيارات التداول لا یمكن أن يؤدي بالضرورة إلى تحسين أداء جميع 

النماذج. كما   التدرج الخفيف بعد إضافة هذه هذه  التدرج السريع وتعزيز  التعلم مثل تعزيز  هو ملاحظ، تحسنت أداء خوارزميات 
المدخلات، ولكن في المقابل انخفضت دقة خوارزميات الشبكة العصبية المتكررة ووحدة الذاكرة طويلة المدى. في الواقع، تمكنت 

لتحسين أدائها، بينما لم تتمكن بعض الخوارزميات الأخرى من استخدامها بشكل    بعض الخوارزميات من الاستفادة من هذه البيانات
 صحيح مما أدى إلى زيادة الارتباك في أدائها.

 الاستنتاج والمناقشة .9
شولز في تسعير الأوراق المالية للخيارات باستخدام بيانات -في هذه الدراسة، تم مقارنة أداء نماذج التعلم الآلي ونموذج بلاك    
م إلى شهر يوليو 2018من شهر من أبريل  عقدًا من عقود الخيارات التي تم تداولها في سوق الأوراق المالية الإيرانية بين فترة    153

وهذا يدل على أن  شولز في التنبؤ بأسعار هذه الأوراق. -أظهرت نتائج الدراسة تفوق نماذج التعلم الآلي على نموذج بلاكم. 2024
شولز في هذا المجال.من بين جميع خوارزميات التعلم الآلي، أظهر خوارزم -من نموذج بلاك  نماذج التعلم الآلي تقدم أداءً أفضل
التدرج السريع" أفضل أداء، اليونانية على أداء   كما أظهرت"تعزيز  للدراسة أن تأثير إضافة معايير الحساسية  نتائج السؤال الثاني 

نماذج التعلم الآلي ليس موحدًا ويعتمد على نوع النموذج. ففي بعض الحالات، أدت إضافة هذه المعايير إلى تحسين دقة التنبؤ، 
 ل دقته. بينما في حالات أخرى قد تؤدي إلى تعقيد النموذج بشكل زائد وتقلي 

كم أن إضافة معايير الحساسية اليونانية إلى مدخلات نماذج التعلم الآلي في سياق التنبؤ بأسعار خيارات التداول لا یمكن أن يؤدي 
بالضرورة إلى تحسين أداء جميع هذه النماذج. كما هو ملاحظ، تحسنت أداء خوارزميات التعلم مثل تعزيز التدرج السريع وتعزيز  

افة هذه المدخلات، ولكن في المقابل انخفضت دقة خوارزميات الشبكة العصبية المتكررة ووحدة الذاكرة طويلة  التدرج الخفيف بعد إض
المدى. في الواقع، تمكنت بعض الخوارزميات من الاستفادة من هذه البيانات لتحسين أدائها، بينما لم تتمكن بعض الخوارزميات 

 زيادة الارتباك في أدائهاالأخرى من استخدامها بشكل صحيح مما أدى إلى 
نظرًا لأن سوق الخيارات في إيران لا يزال في مرحلة مبكرة، فإن الدراسات العلمية والبحثية في هذا المجال لم تكن كافية بعد، مما 

 یستدعي المزيد من الأبحاث في هذا المجال.  

https://jpgiafs.uobaghdad.edu.iq/index.php/JAFS/index


    Journal of Accounting and Financial Studies ( JAFS )       يةراسات محاسبية ومالمجلة د

VOL.20, ISS.73 YEAR.2025                            P-ISSN: 1818-9431, E-ISSN: 2617-9849 

 

Page | 243  
 

شامل   فهم  على  للحصول  القفزات  انتشار  ونماذج  الآلي  التعلم  خوارزميات  بين  أعمق  مقارنة  بإجراء  يُوصى  المستقبلية،  للبحوث 
لإمكانات كل منها في التنبؤ بأسعار الأوراق المالية للخيارات في سوق الأسهم الإيرانية. كما یمكن الاستفادة من خوارزميات تعلم 

لتسعير الأوراق المالية للخيارات، ومقارنة دقتها مع  (LSTM-MLP)عشوائية والخوارزميات المدمجة مثل  آلي أخرى مثل الغابة ال
الأسهم  للخيارات في سوق  المالية  الأوراق  أسعار  لتنبؤ  أكثر كفاءة  تحديد خوارزميات  السريع بهدف  التدرج  تعزيز  دقة خوارزمية 

 الإيرانية.
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