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Abstract 
Objective: One of the important challenges of insurance companies is to determine the optimal rate 
for property insurance policies such as cars and fire. If the insurance company can detect the 
possibility of damage in an insurance policy, it will have effective and better decisions in determining 
the insurance rate, the amount of discount allocated to the insurance policy, or the decision 
regarding the extension of that insurance policy. Insurance companies and experts in the field of 
issuing and claims are looking for new methods to assess the risk of customers and insurance policies 
by predicting the occurrence of possible losses in this field. Traditional methods such as general 
linear models often fail to identify complex patterns in insurance data. Deep learning, with the 
ability to identify nonlinear relationships and complex patterns, can overcome these limitations. In 
this paper, a method to improve the performance of deep learning using sequential deep regression 
techniques is presented. The proposed approach is a combination of deep learning and sequential 
models. Long Short Term Memory (LSTM) networks are used to model time series data.  

Methodology: In this article, the data of the last 7 years of the field of fire insurance issuance and 
loss of Alborz Insurance Company have been used to examine and predict the loss in this field. In 
this article, focusing on data pre-processing and extracting the best features. In order to provide the 
best result and after applying different methods of feature extraction, finally, 20 features were 
selected from a total of 40 selected features and then trained using deep learning. The proposed 
approach uses a combination of deep learning and sequential models using networks (LSTM) to 
model time series data. 

Findings: In this article, by examining different machine learning methods on the insurance 
company's issuance and loss data, it was concluded that the ordinal deep regression model 
performs better than the traditional methods. Improved prediction accuracy, higher reliability and 
emphasis on the importance of temporal features are key results. 

Result: In order to predict the occurrence of damage in fire insurance, the 7-year loss and issuance 
information of Alborz Insurance Company was used with confidentiality, and the combined method 
of deep learning and sequential models was used, which has more accuracy and results than the 
previous methods. It was better. 
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 چکیده

یکی از چالش های مهم شرکت های بیمه ، تعیین نرخ بهینه بیمه نامه های اموال مانند اتومبیل و آتش سوزی است. اگر  هدف:

خیص دهد، تصمیمات موثر و بهتری در تعیین نرخ بیمه ، میزان شرکت بیمه بتواند امکان وقوع خسارت را در یک بیمه نامه تش

تخفیف اختصاص یافته به بیمه نامه و یا تصمیم در مورد تمدید آن بیمه نامه خواهد داشت . شرکت های بیمه و خبرگان رشته 

بینی وقوع خسارات صدور و خسارت ، به دنبال روش های نوین جهت ارزیابی ریسک مشتریان و بیمه نامه ها از طریق پیش 

اغلب در شناسایی  1(GLMs) های خطی عمومیهای سنتی مانند مدلروش) f & etc ,2020).-Manavi احتمالی در این رشته هستند.

اند تویادگیری عمیق، با توانایی شناسایی روابط غیرخطی و الگوهای پیچیده، می .های بیمه ناکام هستندالگوهای پیچیده در داده

برای بهبود عملکرد یادگیری عمیق با استفاده از تکنیک های رگرسیون عمیق  ی. در این مقاله روشها را رفع کندیتاین محدود

 نیطولاهای حافظه های ترتیبی است. از شبکهرویکرد پیشنهادی ترکیبی از یادگیری عمیق و مدل ارائه شده است. 2ترتیبی

 .شودی زمانی استفاده میهای سرسازی دادهبرای مدل 3 (LSTM)مدتکوتاه

سال اخیر صدور و خسارت بیمه آتش سوزی شرکت بیمه البرز جهت بررسی و پیش  7در این مقاله از داده های  روش شناسی:

بینی خسارت در این رشته استفاده شده است.در این مقاله با تمرکز روی پیش پردازش داده ها و استخراج ویژگی های برتر جهت 

ویژگی  20ویژگی انتخابی ،   40نتیجه و پس از اعمال روش های مختلف استخراج ویژگی، در نهایت از مجموع ارائه بهترین 

                                                           
1  Generalized Linear Models  
2 Sequential Deep Regression 
3 Long short-term memory  



 

 

با رتیبی های تترکیبی از یادگیری عمیق و مدل ،رویکرد پیشنهادیانتخاب و سپس با استفاده یادگیری عمیق آموزش داده شد. 

 کند. های سری زمانی استفاده میادهسازی دبرای مدلرا  (LSTM) راهای از شبکهاستفاده 

با بررسی روش های مختلف یادگیری ماشینی روی داده های صدور و خسارت شرکت بیمه ، این نتیجه  در این مقاله و یافته ها:

 ابلیت اطمینانبینی، قهای سنتی عملکرد بهتری دارد. بهبود دقت پیشمدل رگرسیون عمیق ترتیبی نسبت به روشبدست آمد که 

 .های زمانی از نتایج کلیدی هستندبالاتر و تاکید بر اهمیت ویژگی

ساله شرکت بیمه البرز با حفظ  7: جهت پیش بینی وقوع خسارت در بیمه های آتش سوزی ، از اطلاعات صدور و خسارت نتیجه

ز روش که ا هاستفاده شد یادگیری عمیق و مدل های ترتیبی روش های از ترکیب شده است. در این تحقیقمحرمانگی استفاده 

 ی باشد.مهای قبلی دارای دقت و نتایج بهتری 

 یادگیری ماشین  ،بیمه ، خسارت آتش سوزی، یادگیری عمیق کلمات کلیدی :

 

 مقدمه

رت جدید برای پیش بینی خسا تحلیلیهای ها از روشامروزه نقش صنعت بیمه در حال تغییر است. به این دلیل که شرکت

های کسب در عصر حاضر مدل .ها در بررسی ریسک موجود کمک خواهد کردها به آنکنند و این روشه میو ریسک استفاد

ای جدید از قدرت های بیمهشرکت .های قدیمی همواره از جانب تکنولوژی در معرض تهدید بوده اندو کار سنتی و روش

ها ریسک حمایت و حفاظتی که در مقابل .بیمه را از بین ببرند همیشگی بازار رهبرانکنند تا های نوآورانه استفاده میتکنولوژی

ناسایی ی که برای شهایگردد، از طریق سرویسهای پیشنهادی که برای مقابله با ریسک ارائه میشود و راه حلاز بیمه گذار می

وارد پر ریسک(بکار )در مهشدار خطر جهت میتوانند سرویس ها احتمالی طراحی شده بدست می آیند و این  ریسک های

هوش  .ها در آینده خواهد بودها و کلید موفقیت آنها مهم ترین وجه تمایز این شرکتاین سرویس در نتیجه ؛گرفته شوند

دهد که به سمت پیش بینی گران این قدرت را میبه بیمه1داده های حجیم  مصنوعی قوی و تحلیل حجم زیادی از اطلاعات

ها گذاران در اختیار دارند بیشتر باشد، آنهای بیمه از بیمههر چه میزان اطلاعاتی که شرکت .خسارت و حوادث حرکت کنند

ی از گذار فایلگذاران استفاده کرده و برای هر بیمهقادر خواهند بود از این اطلاعات ارزشمند برای پیش بینی رفتار بیمه

ای که های بیمهتوان گفت شرکتمی. و ریسک را کاهش دهنداطلاعات گذشته او تهیه کنند تا به این وسیله حجم خسارات 

های اما شرکت .، فرصت رشد بسیار زیادی در اختیار دارندرا به خدمت می گیرندهای نوآورانه بخش عظیمی از تکنولوژی

ر دیجیتال و صکنند، بعید است در عبسنده می شغلجنسیت و  ،ای مثل سنای که برای تعیین حق بیمه به سوالات سادهبیمه

ستم را به کار نبرند و سی« های پیش بینانهتحلیل»گران در حقیقت اگر بیمه .با پیشرفت اینشورتک بتوانند به کار خود ادامه دهند

امر  شوند. همینهای نوآور در پرداخت خسارات دچار تأخیر بیشتری میسنتی گذشته را اعمال کنند، در مقایسه با شرکت

هایی که این سیستم را در کار خود اعمال کرده اند، مشتریان بیشتری جذب نموده و در طولانی مدت شود شرکتباعث می

                                                           
1 Big Data 



 

 

 هایای هستند که مدلای اغلب شامل روابط غیرخطی و پیچیدههای بیمهداده .گذاران را دربرگیرندطیف وسیعی از بیمه

 همچنین این شرکت ها نیستند.سازی کامل آنرک و مدلقادر به دمانند رگرسیون خطی ، درخت تصمیم و .. رگرسیون ساده 

. در نتیجه  به دنبال راهی برای بهبود این روش ها با استفاده از روش های نوین تر مانند اندمواجه حجم وسیع دادهها با 

شتری شناسایی ا دقت بیرا ببین داده های بیمه ای توانند روابط پیچیده های عصبی عمیق میشبکهزیرا . هستیم یادگیری عمیق 

   .ندها را کشف کنتوانند الگوهای مخفی در آنهای بزرگ دارند و میاین داده بیشتری روی توانایی پردازش و تحلیل ،کنند

 

 مبانی نظری پژوهشی

  بیمه ریسک ارزیابی  

       

 فعالیت بیمهای مختلف فعالیتهای رشته همه در که کرد فرض گبزر بیمه موسسه یک عنوان به میتوان را کشور بیمه صنعت

 همه در بیمه موسسه آن ممکن است دهیم انجام معین بیمه موسسه یک برای را یگربیمه ریسکهای تجمیع بخواهیم اگر. دارد

 یرگبیمه ریسکهای بین گیمدلسازی ساختار وابست امکان حالت این در بنابراین ؛باشد نداشته فعالیت بیمهای فعالیتهای رشته

 موسسه هر برای میتوان را تحقیق همین مشابه البته. نخواهد بود میسر بیمه موسسه آن دادههای با بیمهای فعالیتهای شتهر همه

  .برد ن بهرهآ نتایج از و داد انجام مربوطه های داده با فرضی بیمه

 .1است مواجه آن با کاییات قبول بیمهنامه یا صدور دلیل به بیمه موسسه که است ریسکهایی ،یگربیمه ریسک منظور از

ت ـتح خطرات وقوع مگاهن به که میشوند متعهد مشتریان از بیمه حق دریافت قبال در و بیمهنامه صدور با بیمه موسسات

 منظور به موسسات این. کنند داخترپ آنها خسارت به و نمایند جبران را خود نراگبیمه و مشتریان به وارده زیان ،بیمه پوشش

 حق درآمد بخشی از ،آتی دورههای و جاری دوره در خسارت داختپر و تعهدات انجام ود درـخ مالی ناییتوا از اطمینان

 عدم. میخرند را ذاریگ سرمایه دارائیهای ،ذخایر این از محلپسـس ؛دـمیکنن داریـگهن 2هایـبیم ذخایر صورت به را بیمه

 دـخواه بیمه موسسه داوم فعالیتـت هـب یگـبزر یبـآس ،تریانـمش خسارت داختپر در نقدشرکت و وجوه اـدارائیه کفایت

 دمـع"عیتـوض نـای هـب هـبیم اتـادبی در و زد

 میشود گفته 3"لیما نگریتوا

 اطلاعاتی اقلام علاوه بر اطلاعات بیمه نامه ، بعنوان قبلی های خسارت ، باتوجه به اطلاعات نامه ها بیمه برای ریسک ارزیابی 

 ررسیب را نامه بیمه یک برای خسارت پرداخت فقط اگر اتومبیل بیمة در مثلاً.است بیمه های شرکت ایبر کلیدی روشی مؤثر،

 هزار 100 روی بر خسارت ریسک ارزیابی این اگر درحالیکه. است نادقیق کاملاً و نامناسب ریسک ارزیابی برای قطعاً کنیم،

 ,.Lentz et al).  . شود استفاده قبولی قابل دقت با بینیپیش و ارزیابی برای تواند می شود، انجام قبلی مشابه نامة بیمه

2015) 

 

                                                           
ئریچواک المللی بین انجمن 1 (IAA) »یگزند بیمه ریسک«دسته دو به را ریگ بیمه ریسک،  »یگبیمه غیرزند ریسک« و  است کرده تقسیم  . 

2 Technical provisions 
3 Insolvency 



 

 

 پیش بینی خسارت و روش های یادگیری ماشینی 
ود را دارند. ها و مزایا خشود که هرکدام ویژگیهای یادگیری ماشینی مختلفی استفاده میبرای پیش بینی خسارت در صنعت بیمه، روش

 . بصورت کلی می توان این روش ها را بصورت زیر تقسیم بندی کرد:کنیمها را بررسی میشدر اینجا چند نمونه از این رو

 

 
 

  1:بندیهای خوشهروش .1

هدف اصلی این است که  .گیرندبندی خطرات مورد استفاده قرار میها و گروهها برای تشخیص الگوهای مشابه در دادهاین روش 

 تواند به شناسایی الگوها وبندی میخوشه. ها با یکدیگر متفاوت باشندل کنند و خوشهطور مشابهی عمها درون هر خوشه بهداده

توان ابعاد داده را بندی میبا استفاده از خوشه .شوندهای سنتی مشخص نمیها کمک کند که از طریق روشروابط پنهان در داده

بهتر  توانندگذاران میها بر اساس خطرات مشابه، بیمهیا پروندهبا تفکیک مشتریان  .ها کمک کردکاهش داد و به تحلیل و تفسیر آن

است. جهت  های خطرات مشابه، کاهش تقلب و مدیریت بهتر ریسکامکان شناسایی گروه ، و از مزایای آنمدیریت ریسک کنند

است .سپس  .hierarchical clustering یا k-means بندی، مانندانتخاب یک الگوریتم خوشهانجام خوشه بندی اولین مرحله 

 & Sen Hu )می باشد. 2 ها است که بهترین انتخاب بر اساس معیارهایی مانند ضریب سیلوئتمعمولاً نیاز به تعیین تعداد خوشه

etc 2020) 

 

 :3های آماری پیشرفتهروش .2

 

ای و تحلیل عاملی، تحلیل خوشهتری از جمله رگرسیون خطی یا غیرخطی، های آماری پیچیدهها معمولاً بر پایه تکنیکاین روش

ها و استخراج اطلاعات کلیدی برای پیش بینی خسارت مورد استفاده قرار ها برای تحلیل دقیق دادهاین روش د.باشنغیره می

از جمله این روش ها، روشهای رگرسیون خطی ، غیر خطی و با تحلیل های خوشه ای میباشند. از این روش ها جهت  .گیرندمی

ن در شاها به دلیل تواناییاین روشاستفاده می شود.  هاامکان مدیریت بهتر ریسکو همچنین  بعاد و تحلیل ساختاریکاهش ا

ای برخوردارند و در صنعت بیمه بهبود قابل توجهی را در های پیچیده و شناسایی الگوهای پنهان، از اهمیت ویژهتحلیل دقیق داده

تحلیل ،  هابینی خسارتسازی و پیشمدل و در زمینه های  .اندسک به ارمغان آوردهگیری و مدیریت ریفرآیندهای تصمیم

 قابل استفاده هستند.  هاکاهش تقلب و بهبود مدیریت ریسکو گذاری بیمهسازی قیمتبهینه، های مختلفریسک

( Jing, L & etc ,2017)   

                                                           
1 

Clustering Methods
 

2 Silhouette Coefficient 
3 Advanced Statistical Methods 



 

 

 برخی روش های مهم آماری پیشرفته :

 سازی رابطه بین خسارت و متغیرهای تأثیرگذارمدل : 1رگرسیون خطی و غیرخطی 

 کاهش ابعاد داده و استخراج متغیرهای کلیدی : 2تحلیل عاملی 

 های مشابهبندی مشتریان بر اساس ویژگیتقسیم: 3ایتحلیل خوشه  

 4های مبتنی بر مدلروش .3

های بینی و تحلیل ریسکساختاریافته برای پیشهای آموزشی، یک مدل هایی هستند که بر اساس دادهها شامل الگوریتماین روش

  .کنندای ایجاد میبیمه

 درخت تصمیم (Decision Trees - DTs) 

 های آموزشی یادگیری را از دادهدرخت تصمیم یک مدل یادگیری ماشینی است که به صورت یک ساختار درختی تصمیم

ه هر گره نماینده یک ویژگی از داده و هر لبه نماینده یک تصمیم هایی تشکیل شده است کها و لبهگیرد. این درخت از گرهمی

های ورودی قرار بینی یا یک کلاس برای دادهها است. در پایان هر شاخه )یعنی برگ درخت(، یک پیشیا یک شاخه از گره

، بهترین ویژگی برای 6لاعاتیبهره اطیا ، 5بر اساس معیارهایی مانند انتروپیدرآن ، که انتخاب ویژگیو شامل مراحل  .گیردمی

ها بر اساس مقدار بهترین ویژگی به دو یا چند داده که در آنتقسیم دادهود ،شها از یکدیگر انتخاب میجدا کردن داده

یابد تا زمانی که یک این فرآیند به صورت بازگشتی ادامه میاست که ساخت درخت و مرحله .شوندزیرمجموعه تقسیم می

ها به خوبی این الگوریتم .قرار شود، مانند رسیدن به یک حداقل تعداد نمونه در هر برگ یا عمق معین درختشرایط پایانی بر

یای آن . از مزا گیرندگذاری بیمه و تخصیص سرمایه مورد استفاده قرار میگیری در مورد قیمتدر تحلیل ریسک و تصمیم

اشاره  ف دادههای مختلها، و قابلیت استفاده از ویژگیدقیق ریسک قابلیت توضیح پذیری بالا، قابلیت ارزیابیمی توان به 

 etc 2021).( Hanafy, M &کرد

 

                                                           
1 

Linear & Nonlinear Regression 

2 Factor Analysis 

3 Cluster Analysis 

4 Model-Based Methods 
5 Entropy 
6 Information gain 



 

 

 1ماشین بردار پشتیبان(SVMs)  

SVM   قلبیرفتارهای ت گذاران و تحلیلبندی بیمهدستهکند و برای استفاده می هابرای تفکیک داده 2گیریمرزهای تصمیماز 

  مناسب است

SVM 3خطی: 

را برای  یک ابرصفحه )در ابعاد بالاتر(یا  خط )در دو بعد(یک  SVMصورت خطی جداپذیر هستند، ها بهی که دادهزمان

 .کندها پیدا میتفکیک کلاس

SVM 4:غیرخطی 

 .نگاشت کند 6 بالا-بعدها را به یک فضای شود تا دادهاستفاده می 5 توابع کرنلاز  خطی جداپذیر نیستند،ها وقتی داده

 :  اربردها در بیمهک  

 های سلامت و خودروکشف تقلب در بیمه 

 بندی مشتریان بر اساس ریسکدسته 

 های تاریخیبینی نرخ خسارت بر اساس دادهپیش 

(Cortes, C & etc 1995) 

  

  (ANN)7های عصبی مصنوعیشبکه .4

یرخطی، های غیی یادگیری روابط پیچیده، تحلیل دادهگرفته از عملکرد مغز انسان هستند که تواناهایی محاسباتی الهامها مدلاین روش

ای یمهسازی فرآیندهای ببینی خسارت، کشف تقلب، و بهینههای عصبی در بیمه برای پیشو کشف الگوهای پنهان را دارند. شبکه

 .شونداستفاده می

 :های عصبیانواع مهم شبکه

 8 خورهای عصبی پیششبکه(FNNs): ای و خسارتهای بیمهی بین ویژگیسازی ارتباط غیرخطمدل 

 های عصبی بازگشتیشبکه ( RNNs): ایهای سری زمانی بیمهمناسب برای تحلیل داده 

                                                           
1 Support Vector Machines 
2 Hyperplanes 
3 Linear SVM 
4 Non-Linear SVM 
5 Kernel Functions 
6Higher- Dimensional Space 
7 Artificial Neural Networks

 
8 Feedforward Neural Networks 



 

 

 1های عصبی کانولوشنشبکه (CNNs): ایکاربرد در پردازش تصاویر خسارت بیمه 

(etc 2022   &Alexandru Grigore) 

 :(Deep Neural Networks - DNNs) های عصبی عمیقشبکه .5

چیده و های پیاستخراج ویژگیهای متعدد پردازشی برای های عصبی هستند که شامل لایهتری از شبکهها نسخه پیشرفتهاین مدل

 برای یادگیری های عصبی مصنوعی چندلایهشبکه، از با الهام از ساختار مغز انساناین مدل ها  .شوندمی تریادگیری الگوهای پیچیده

 های حجیم، شناسایی روابط پنهان و انجامپردازش دادهکند. این روش توانایی بسیار بالایی در ها استفاده میدادهالگوهای پیچیده در 

می تواند انجام   ها به صورت خودکار، بدون نیاز به مهندسی ویژگییادگیری ویژگی به وسیله این شبکه ، .دارد های دقیقبینیپیش

 :اندتشکیل شده هاهای متعددی از نورونلایهاز  (DNNs) های عصبی عمیقشبکهشود. 

 های مشتریان(ای، دادهکند )مثلاً تصاویر بیمههای خام را دریافت میداده  :2لایه ورودی

 .کنندهای پیچیده را استخراج میکنند و ویژگیهای ورودی را پردازش میشامل چندین نورون که وزن  :3های پنهانلایه

  ای یا تشخیص تقلببینی خسارت بیمهکند )مثلاً پیشیجه نهایی را تولید مینت :4 لایه خروجی

 (He, K & etc ,2022) 

 

های ها و مزایای خود، در پیش بینی خسارت در صنعت بیمه اهمیت دارند و بسته به نیازهای خاص شرکتها هر کدام با ویژگیاین روش

 . شوندهای موجود، انتخاب میبیمه و نوع داده

 

 پیشینه پژوهش 

در سالهای اخیر و مورد توجه قرار گرفتن روش های هوش مصنوعی و یادگیری ماشین ، تمایل به استفاده از الگوریتم های یادگیری 

ماشین در صنعت بیمه نیز افزایش یافته و در تحقیق های متعددی جهت خوشه بندی مشتریان، پیش بینی خسارت و ارزیابی ریسک، 

 و .. از این روش ها استفاده نموده اند. برخی از پژوهش های انجام شده در سالهای اخیر در زیر بررسی می شود: نرخ دهی مناسب

در پژوهشی برای پیش بینی خسارت رشته آتش سوزی از روش های یادگیری ماشین و همچنین در نهایت  ( 1402) همکارانرییسی وانایی و 

نهایت در قالب برنامه ای، ورودی هایی از بیمه نامه را دریافت و پیش بینی احتمال وقوع خسارت را به  از یادگیری عمیق استفاده کردند که در

یک روش برای پیش بینی کردن امکان رخداد خسارت در بیمه ( در تحقیقی 1400) همکارانمعنوی و کاربران بر میگرداند. 

روش های یادگیری ماشین استفاده شده و پس از استخراج از . در روش پیشنهادی کردندهای شخص ثالث اتومبیل ارائه نامه

به کمک روش های یادگیری ماشین و ویژگی  ،ویژگی های موثر برای تشخیص خسارت یا عدم خسارت از بیمه نامه ها 

                                                           
1 Convolutional Neural Networks 
2 Input Layer 
3 Hidden Layer 
4 Output Layer 



 

 

وان تدر نهایت با استفاده از این مدل می  کههای بدست آمده یک مدل پیش بینی امکان وقوع خسارت، آموزش داده می شود.

  .در زمان فروش بیمه نامه امکان وقوع خسارت و ریسک فروش بیمه نامه را پیش بینی کرد

های رگرسیون متعدد، مانند رگرسیون لجستیک، از یادگیری جمعی برای ترکیب روش( 1402تجددی نودهی و دیگران )

 .برای پیش بینی هزینه های درمانی بیمه گزاران استفاده کردند  های عصبیشبکه

(Sundarkumar.G & etc 2015) دکارخو کشف به که قادر کردند، ارائه غیرمتوازن های داده با مسائل برای ترکیبی روش یک 

 داده انجام خودرو بیمه مشتریان روی بر ای مطالعه(Thakur and Sing 2013) باشد . می بیمه های شرکت در ها کلاهبرداری

 قدرت مشتریان خاص های ویژگی به توجه با که اند کرده استفاده k-means روش به نسبت تری یافته بهبود الگوریتم از و

 می دهد افزایش را مشتریان عملکرد بینیپیش

.  (Balaji and Srivatsa 2012 ) آنها .اند کرده را طبقه بندی عمر بیمه برای ها داده پیشبینی برای استفاده های مورد تکنیک 

 داده قرار ارزیابی مورد هها داد بندی دسته جهت را بیزین های شبکه و بیز بندی نایو دسته وشر چون مختلفی های الگوریتم

  .اند

)2019 etc &Pesantez-Narvaez از دو روش رقیب )XGBoost  ورگرسیون لجستیک، برای پیش بینی فراوانی خسارت

 کمی بهتر از رگرسیون لجستیک است.  XGBoostکه مدل  های بیمه اتومبیل استفاده کردند. این مطالعه نشان می دهد

(Abdelhadi et al. 2020 در این تحقیق ، چهار طبقه بندی کننده استفاده شده و برای  پیش بینی وقوع خسارت استفاده شده)

که بهبودی بر روش های طبقه بندی بود و در  nave Bayesو  XGBoost ،J48 ،ANNهای است، از جمله الگوریتم

 در بین چهار مدل بهترین عملکرد را داشت.  XGBoostیز مدل این تحقیق ن

تر قیقبینی دبینی را تلفیق کرده و مدلی ترکیبی برای پیشهای مختلف پیشروشدر تحقیقی  wang، 2021در سال 

 (Wang, Y& etc 2021) .دهدهای بیمه ارائه میخسارت

 

Bücher and Rosenstock 2022)   (بینی ش پی برای عصبی شبکة از بهره گیری با بالاتر و  سطح ای در نوآورانه مدل

تهای آینده برای پیش بینی خساراز تکنیک جدیدتر شبکه عصبی که دارای نتایج مطلوبی بوده و  هاند کرد ارائه خسارت تعداد

 استفاده کرده است.

 

 :کنید دیگر از پژوهش های انجام شده در این زمینه را در جدول زیر مشاهده می   برخی
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1Data Set  و مدل پیشنهادی 

سال از بیمه نامه های رشته آتش سوزی شرکت  7برای نمونه آماری در این پژوهش از داده های صدور و خسارت مربوط به 

میلیون  3فواصل زمانی حدود را شامل می شود. در این  1402تا  1395بیمه البرز استفاده شده است که اطلاعات سال های 

 هزار پرونده خسارت ثبت گردیده است. 60بیمه نامه آتش سوزی صادر و حدود 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 

 

 
 
 
 

                                                           
 نمونه مورد استفاده در پژوهش 1

A Comparative Study of 
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Weerasinghe, K 
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Wijegunasekar
a(2016) 

یتم های الگور 2016

 یادگیری ماشین
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Cummings, 
Jared, and 
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مانی در یادگیری ماشین و بهبود روش های سری ز سری های زمانی 2022

 پیش بینی خسارت 

 

نمونه دیتاست تحقیق -1شکل   

برخی  پژوهش های انجام شده-1جدول   



 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

دیتا استفاده شده و همچنین با   balancingبه منظور رفع مشکل داده های نامتوازن در دیتاست مورد نظر ، از روش های 

 لف پیش پردازش ، داده های مورد نظر اصلاح و نواقص احتمالی برطرف گردیده است.روش های مخت

بیمه در رشته آتش سوزی، اطلاعات تاثیر گزار در وقوع خسارت استخراج و از در ابتدا ، بانظر کارشناسان و خبرگان صنعت 

ویژگی انتخاب و در  10تعداد  دیتابیس بیمه ای شرکت ، تهیه گردید. سپس با استفاده از روش های استخراج ویژگی ،

یق یون و در نهایت یادگیری عمالگوریتم های مورد نظر استفاده شد . در ابتدا با استفاده از روش های درخت تصمیم ، رگرس

، مدل با داده های آموزی ، آموزش و تست گردید.سپس با استفاده از روش ترکیبی مورد نظر ،فرایند آموزش تکرار و دقت 

 دوباره بررسی شد. 

 

 

 

 

 

 
 
 
 

ح اطلاعات  نام استفاده شده در نمونه آزمایش   نام  قلم اطلاعاتی  ردیف  ش 

 عادی / طرح  PolicyIssueTypeId نوع بیمه نامه  1

 PolicyTypeId نوع طرح بیمه نامه  2
طرح جامع خانوار،طرح بیمه اصناف،صنعتی،غیر 

 صنعتی،مسکونی،انبار

، غیر صنعتی ، انبار ، مسکوت   InsLineId زیر رشته بیمه نامه  3  آتش سوزی صنعتی

 طول دوره بیمه نامه به روز duration مدت بیمه نامه  4

 InsItemCityId شهر صدور بیمه نامه  5
ه  )که با استان و منطقه خطر طبقه شهر صدور بیمه نام

 بندی شد(

 بازدید انجام شده یا خیر  HasInspectionId بازدید بیمه نامه  6

 قرارداد دارد یا خیر  HasContractId قرارداد 7

   HasAnnualPrmId حق بیمه دستی دارد؟ 8

    HasLastPolicyClaimHistoryId قبلا خسارت داشته ؟ 9

؟مرهوناتی است 10  IsMortgageId    

 ActivityTypeId نوع فعالیت 11
چوب ، شیشه و ... ، محصولات فلزي ، ماشير  آلات 

ات ، و....   وتجهیر 

 گلی ، فلزی ، چوتی و ....  ConstructionTypeId نوع سازه  12

منطقه تقسیم بندی شده است  4به  DensityRiskTypeId منطقه خطر 13  

    IsMultiYearDiscountReqId تخفیف چند ساله دارد؟ 14

 بیمه نامه دارای ذینفع است یا خیر  HasBenefId ذینفع دارد؟ 15

  15تا  1از  RiskClassId نوع پوشش 16

 

اقلام اطلاعاتی استفاده شده در پژوهش  -2شکل   



 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 مراحل اجرای تحقیق 
نتخاب داده ها شامل پرس و جو در مورد نحوه انتخاب در شکل زیر الگوریتم اجرای تحقیق را مشاهده می کنید که در مرحله ا

 ندینچویژگی ها ،جمع آوری داده ها ، از دیتابیس بیمه ای شرکت بیمه البرز و .. بوده و سپس بصورت یک فرایند تکراری 

از  الگوریتممرحله پیش پردازش داده ها انجام شده و به داده های نسبتا هماهنگ دست پیدا کردیم . برای پیاده سازی این 

زبان برنامهنویسی پایتون استفاده شده و خروجی ها در ادامه قابل مشاهده می باشند سپس داده های مهم تر و با تاثیر بیشتر 

استخراج شده و با تقسیم به دو دسته ی آموزش و تست به مرحله مدل یادگیری ارسال شدند. در این مرحله روی داده های 

 و سپس با استفاده از داده های تست، دقت روش مورد بررسی قرار گرفت  آموزشی ، آموزش اجرا شده

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Data Set 
پیش پردازش 

 داده ها

 آموزش مدل

 تست داده ها

 

 

 یادگیری ماشین

 پیش بینی خسارت

جو از اشخاص خبرهپرس و   

نامه مهیصدور ب یلدهایف یبررس  

یبانک اطلاعات یلدهایف یبررس  

یآمار یها یبررس  

یقبل قاتیتحق یبررس  

الگوریتم اجرای تحقیق -3شکل   

 پیش بینی



 

 

 

 

 مراحل انجام تحقیق شامل مراحل زیر می باشد:

 هارگذاری و پردازش دادهبا 

 تهای آموزشی و تسها به مجموعهقسیم دادهت 

 تعریف مدل یادگیری عمیق ترتیبی 

 ارزیابی عملکرد آموزش مدل و 

 هارگذاری و پردازش دادهبا 

 

در ابتدا داده های استخراج شده از دیتابیس بارگزاری شدند و مراحل پیش پردازش روی آنها انجام شد. که شامل جستجو و 

ه ، نرمالسازی اطلاعات عددی ، گسسته سازی اطلاعات توصیفی و .. می باشد . چون داده های بیم nullاصلاح داده های 

نامه ها و تعداد خسارت های وقوع پیدا کرده دارای عدم توازن بودند )تعداد خسارت ها بسیار کمتر از تعداد بیمه نامه بود( 

به منظور برقراری توازن بین داده ها ، از روش وزن دهی به مقادیر استفاده شد )داده های دارای خسارت با وزن بیشتری وارد 

 وریتم های مورد نظر اجرا شدند. دیتاست شدند(  و دوباره الگ

ویژگی با استفاده از الگوریتم های انتها ویژگی انتخاب شدند که  20ویژگی استخراج شده برای بیمه نامه ها ،  40از میان 

دارای اثر بیشتری روی نتیجه بودند و در ادامه کار الگوریتم های یادگیری روی این ویژگی ها آموزش داده شدند . در شکل 

 ویژگی های استخراج شده را در زبان پایتون مشاهده می کنید  3

 
 
 
 
 

 

 

 

 

سپس داده های پالایش شده به دو بخش آموزش و تست تقسیم شدند . عملیات یادگیری روی داده های آموزش انجام شد 

 و روی داده های تست ، اعتبارسنجی شد. 

شود تر را پردازش کنند. این امر باعث میهای متنوعتر و با ویژگییدههای پیچتوانند دادههای یادگیری عمیق ترتیبی میمدل

در روش های  .تری انجام دهندهای دقیقبینیها شناسایی کنند و پیشتری را در دادهها بتوانند الگوهای پیچیدهکه این مدل

طور به دلیل سادگی و کارایی آن، به کهمی باشد    ReLUتابع  سازی ترین توابع فعالیکی از رایجیادگیری عمیق سنتی 

شود که در آن برخی  "هامرگ نورون"ممکن است در برخی موارد منجر به مشکل  ReLU شود. اماای استفاده میگسترده

از  و های ترتیبی استترکیبی از یادگیری عمیق و مدل در تحقیق پیش رو ،روش بکار رفته، .شوندها هرگز فعال نمینورون

 

ویژگی های استخراج شده پس از مرحله استخراج ویژگی  -4شکل   



 

 

 در این روش از تابع  .شودهای سری زمانی استفاده میسازی دادهبرای مدل (LSTM) مدتی حافظه بلندمدت کوتاههاشبکه

Swish  به جای تابعrelu  استفاده شده است 

تر و ی نرمهاسازی جدیدتر که توسط محققان گوگل معرفی شده است. این تابع به دلیل گرادیانیک تابع فعال  swishتابع  

معادله  Swish .نشان داده است ReLU ها، عملکرد بهتری نسبت بهتر در دادهسازی روابط پیچیدهنایی مدلتوا

Swish(x)=x⋅sigmoid(x) طور پیوسته فعال باشد و بهبود کارایی مدل را به همراه داشته باشدشود بهرا دارد که باعث می. 

Ramachandran, P & etc, 2019) )  

 

 

 

 Swish ه از تابعمزایای استفاد

 Swish  دهد تا به مقدار کمی از جریان اطلاعات کمک ها اجازه میکند، بلکه به آنمقادیر منفی را به طور کامل حذف نمی

 .ها شودتواند منجر به یادگیری بهتر و استفاده موثرتر از تمام دادهکنند. این می

سازی کمک کند. این امر به بهبود فرآیند بهینهتولید می ReLU ی نسبت بهترهای نرمگرادیان Swish تابع : ترگرادیان نرم    

 .دهدهای صفر را کاهش میکند و مشکلات مربوط به گرادیانمی

شوند و برای همیشه غیرفعال باقی بمانند،  "مرده"ها ممکن است که نورون ReLU برخلاف :هانورون "مرده شدن"پدیده 

Swish مانندها همچنان فعال باقی مینورون این مشکل را ندارد و. 

 Swish کننده ازهای استفادهها، مدلسازی گرادیاندر مدیریت اطلاعات و بهینه Swish به دلیل توانایی بهتر  :دقت بیشتر    

 .دارند ReLU کننده ازهای استفادهمعمولاً دقت بالاتری نسبت به مدل

تر و کارآمدتر یابی به نتایج دقیقتواند به دستشود و میهای یادگیری عمیق میمدل ها منجر به بهبود عملکرد کلیاین تفاوت

 ( (Ramachandran, P & etc, 2019 .کمک کند

مورد استفاده ها در لایه Swish سازیتابع فعال شد وتعریف  Dropout و Dense یک مدل ترتیبی با چندین لایهدر ادامه 

  قرار گرفت.

 

 هانتایج و یافته  -2

 

در بررسی نتایج و یافته ها در روش های یادگیری ماشین عموماً پارامترهای زیر مورد ارزیابی قرار می گیرند که در پژوهش 

 پیش رو نیز بررسی و مقایسه شده است :

Accuracy (دقت کلی : ) دها، که معیاری کلی برای ارزیابی عملکرشده به کل نمونهبندیهای درست طبقهنسبت نمونه 

 .مدل است

Accuracy =
TP + TN

 FP + FN + TP + TN
 



 

 

 :که در آن

 (True Positives): TP اندبینی شدههای مثبت که درست پیشتعداد نمونه. 

 (True Negatives): TNاندبینی شدههای منفی که درست پیشتعداد نمونه. 

 (False Positives): FP اندشدهبینی های منفی که به اشتباه مثبت پیشتعداد نمونه. 

 (False Negatives): FNاندبینی شدههای مثبت که به اشتباه منفی پیشتعداد نمونه. 

 

)Precision شدههای مثبت درست شناسایینسبت نمونه:  )دقت (True Positives) عنوان مثبت هایی که بهبه کل نمونه

 .اندعنوان مثبت، واقعاً مثبت بودهشده بهبینیای پیشهدهد که چه درصدی از نمونهاین معیار نشان می .اندبینی شدهپیش

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
TP

 FP + TP
 

 

Recall (بازخوانی یا حساسیت) ر های مثبت واقعی، که بیانگشده به کل نمونههای مثبت درست شناساییسبت نمونه:ن

 .توانایی مدل در شناسایی تمام موارد مثبت است

Recal =
TP

 FN + TP
 

 .اندهای مثبت واقعی توسط مدل شناسایی شدهدهد که چه درصدی از نمونهعیار نشان میاین م

 
 

 : F1 Score میانگین هارمونیک Precision و Recall کند و برای ارزیابی که تعادلی میان این دو معیار ایجاد می

 ها هستند، مفید استتوازن در دادههایی که دچار عدممدل

F1 =
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×  Recal 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  Recal
× 2 

 .است و زمانی که تعادل بین این دو معیار مهم باشد، کاربرد دارد Recall و Precision این معیار میانگین هارمونیک

 

 



 

 

ت آمده بدس Swishو تابع   Reluنتایج زیر بر اساس آموزش مدل با یادگیری عمیق و با دوروش استفاده از تابع فعالسازی 

 است :

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

بهبودهای قابل توجهی  ReLU به جای Swish های عمیق، استفاده ازسازی در شبکهی این دو تابع فعالبا توجه به مقایسه

 شتر بودن در استفاده از اطلاعات ورودی، کاهها عموماً به دلیل بهینهآورد. این بهبودهای عمیق میدر عملکرد و دقت مدل

 در شکل زیر مقایسه این دو روش قابل مشاهده می باشد  .های عصبی استها و افزایش پایداری شبکهمشکلات گرادیان

 

 

 

 
               

 

 

 

 

 
 

 

 

دگیری عمیق با تابع اجرای الگوریتم یا -5شکل  relue 

 
 

 
 

مقایسه پارامترهای الگوریتم یادگیری عمیق با دو روش  -7شکل  Relu   و Swish 

اجرای الگوریتم یادگیری عمیق با تابع  -6شکل  Swich 



 

 

 

 

 

         

 

 

ادیر مق ها بهبینیها دارد، زیرا پیشبینیدقت بیشتری در پیش Swish دهند که مدل جدید با استفاده ازاین نمودارها نشان می

است که   ReLU در مقایسه با Swish تر هستند و نوسانات کمتری دارند. این امر به دلیل عملکرد بهتر تابعواقعی نزدیک

تیره  خطشده )بینینقاط پیش. در نمودار سمت راست شودها میبینیها و بهبود دقت پیشمنجر به هموارتر شدن گرادیان

 .باشندتر میهای واقعی نزدیک( دارای نویز کمتری هستند و به دادهممتد آبیخط های واقعی )( نسبت به خروجیسبز

 

 
 

 
 

اجرای الگوریتم یادگیری عمیق با تابع  -8شکل  swish و   relue 

میق با تابع مقایسه عملکرد الگوریتم یادگیری ع 9شکل  swish و   relue 



 

 

 

 

یر ها به مقادبینیها دارد، زیرا پیشبینیدقت بیشتری در پیش Swish دهند که مدل جدید با استفاده ازاین نمودارها نشان می

است که   ReLU در مقایسه با Swish عملکرد بهتر تابع تر هستند و نوسانات کمتری دارند. این امر به دلیلواقعی نزدیک

دهنده عملکرد بهتر مدل جدید است که این موضوع نشان .شودها میبینیها و بهبود دقت پیشمنجر به هموارتر شدن گرادیان

 .کنداستفاده می Swish سازیاز تابع فعال

صنعت بیمه برای پیش بینی خسارت پیشنهاد می گردد. در این  در ادامه یک نمونه پیاده سازی جهت استفاده از این روش در

نمونه یک اپلیکیشن ساده با استفاده از زبان پایتون پیاده سازی شده و شامل ورودی های استفاده شده در تحقیق می باشد که 

ر اساس خسارت را بپس از ورود اطلاعات و فشردن دکمه ی پیش بینی، الگوریتم مورد نظر بکار گرفته شده و پیش بینی 

 . مدل یادگیری عمیق پیشنهاد شده ارائه می دهد

 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

. نمونه اپلیکیشن خروجی برای بکارگیری روش پیشنهادی  10شکل   



 

 

 

 

 نتیجه گیری 

مدل ارائه شده یک مدل برای ارزیابی خسارت آتش سوزی است که بااستفاده از روش های یادگیری عمیق آموزش دیده و 

استفاده کرده و نتایج   swishاز تابع   Reluی عمیق بجای تابع پیش بینی وقوع خسارت را انجام میدهد. این مدل در یادگیر

بدست آمده نشان میدهد استفاده از این روش ،دارای خروجی بهتری است ودقت  نتایج را بطرز قابل ملاحظه ای افزایش 

و از زبان برنامه  سال اخیر بیمه البرز استفاده شده 7داده است .برای آموزش مدل از داده های صدور و خسارت آتش سوزی 

نویسی پایتون برای آموزش و پیش بینی مدل استفاده شده است . بعد از آموزش مدل با استفاده از یادگیری عمیق به روش 

س از در یادگیری عمیق و پ ترتیبیبرآورد شد . پس ازبهره گرفتن از تکنیک های رگرسیون عمیق  0.86سنتی دقت حدودی 

تر و نرم های تابعاین بهبود به دلیل ویژگیافزایش پیدا کرده است .  0.88دقت به  swishتابع  اجرای آموزش با استفاده از

تواند های غیرصفر برای مقادیر منفی، به دست آمده است. نتایج نشان داد که استفاده از این روش در صنعت بیمه میگرادیان

 یزان حق بیمه شودموجب کاهش میزان خطای تخمین خسارت و افزایش دقت محاسبه م

سازی فرآیندهای ارزیابی ریسک و خسارت از های بیمه اهمیت بالایی دارند. بهینهها برای شرکتاز نظر کاربردی، این یافته

های تر و کاهش ضررهای ناشی از پرداختهای حق بیمه دقیقتواند منجر به ارائه نرخهای یادگیری عمیق میطریق مدل

تری های مدیریت ریسک بههای بیمه کمک کند تا استراتژیتواند به شرکتها میاستفاده از این مدل نامناسب شود. همچنین،

مالی  هایسوزی، که خسارتهای آتشاتخاذ کنند و فرآیندهای کشف تقلب را بهبود بخشند. این موضوع به ویژه در بیمه

 سنگینی به همراه دارند، از اهمیت بالایی برخوردار است

 

 

 ادات آیندهپیشنه

لی تواند تحوهای هوش مصنوعی و یادگیری عمیق در صنعت بیمه میدهد که استفاده از روشنتایج این تحقیق نشان می

تری اربردیتر و کهای دقیقبینی و ارزیابی خسارت ایجاد کند. امید است که با ادامه تحقیقات در این حوزه، روشبزرگ در پیش

و همکارانش انجام شد که   Rahman, Jamshaidتحقیقی توسط  2024ر سال د.ای ارائه شوندهای بیمهبرای تحلیل ریسک

استفاده شده بود. در ادامه تحقیق می توان از این روش برای بهبود عملکرد  Switchو   relueاز ترکیب مزایای دو تابع 

 ( (Rahman, J & etc ,2024شبکه های عصبی بهره برد.  

 هادات برای ادامه پژوهش در این زمینه ارائه می گردد:ر ادامه برخی پیشند



 

 

های یادگیری عمیق با شود تحقیقات آینده بر روی ترکیب مدلپیشنهاد می :های یادگیری عمیقهبود مدلب .1

سازی برای بهینه Genetic Algorithms یا Bayesian Optimization سازی مانندهای بهینهالگوریتم

 .ندها تمرکز کنهایپرتیون

سوزی بودند. پیشنهاد های آتشهای مورد استفاده محدود به بیمهدر این تحقیق، داده :ترهای متنوعاستفاده از داده .2

 .های بیمه مانند بیمه عمر و بیمه سلامت را نیز در نظر بگیرندهای سایر حوزهشود مطالعات آینده دادهمی

یر توانند تأثای کشورها میهای بیمهاقتصادی و سیاست شرایط جغرافیایی، وضعیت :بررسی نقش عوامل محیطی .3

واند به بهبود دقت تبینی میزان خسارت داشته باشند. گسترش این تحقیق به عوامل کلان اقتصادی میبسزایی در پیش

 .ها کمک کندمدل

ی یادگیری عمیق هاها در صنعت بیمه، لازم است مدلبرای پذیرش این روش  :ریگهای سنتی بیمهادغام با روش .4

 .تر و قابل اعتمادتر شوندها بهینهگیریگری ادغام شوند تا تصمیمهای سنتی آماری و قوانین بیمهبا روش

شود  سازییار پیادهشود که نتایج این تحقیق در یک سامانه تصمیمپیشنهاد می :ایهای هوشمند بیمهتوسعه سامانه .5

ار مبتنی بر افزها استفاده کنند. توسعه یک نرمرزیابی سریع و دقیق خسارتهای بیمه بتوانند از آن برای اتا شرکت

های خسارت کمک کند و فرآیندهای اداری را های بیمه در پردازش درخواستتواند به شرکتهوش مصنوعی می

 .تسهیل نماید
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