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BACKGROUND AND OBJECTIVES: Insurance fraud is a common challenge in the 
industry, leading to significant losses both in terms of financial interests and public 
trust. Financial and monetary institutions are keenly seeking to accurately identify 
the activities of fraudsters and fraudsters. Due to its direct effect on serving the 
clients of institutions, this will lead to the reduction of operating costs, gaining the 
trust of other insurers, and maintaining and improving the market share of insurers 
as reliable financial service providers. One of the most prevalent forms of fraud 
occurs in auto insurance, where organized and opportunistic fraudulent activities 
are widespread. Intentional accidents, especially those involving groups, staged 
injuries, and orchestrated scenes, are among the common fraudulent practices in 
this domain. 
METHODS: One of the techniques used to detect fraud is network analysis. In the 
network analysis, the communication between people and different real and legal 
personalities are evaluated and new dimensions of these communication are 
identified. The objective of this paper is to introduce a mathematical model based 
on graph theory for identifying suspicious clusters associated with organized fraud. 
In our research, we first introduce a network called the “accident network” using 
graph theory. We demonstrate that this network exhibits characteristics of a 
random graph. Suspicious clusters within this network are then identified using an 
algorithm based on graph theory. Subsequently, we examine the occurrence 
probability of such clusters in a random accident network by defining a binomial 
distribution over its edges.  
FINDINGS: This process leads to assigning a label (indicating fraudulent or non-
fraudulent) to each accident and individual. Considering the structure of the 
algorithm and its complexity, we can conclude that the proposed algorithm is simply 
capable of analyzing a lot of data. 
CONCLUSION: Investigating this topic enables insurers to tailor different policies 
based on the labels assigned to individuals or accidents, ultimately aiming to reduce 
financial losses and enhance public trust. 
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 کلیدی: کلمات
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  نظریه گراف 

 توزیع پواسون

 گذاریبرچسب

تقلب در صنعت بیمه یکی از مشکلات رایج در این حوزه است که موجب خسارات سنگینی چه از  :پیشینه و اهداف

 دنبال به شنندت به یپول و یمال مؤسننسننات. گرددیم صنننعت نیا در یعموم اعتماد جهت از چه وجهت منافع مادی 

 به یرسننانخدمت یرو آن میمسننتق اثر لیدل به امر نیا .هسننتند متقلبان و کلاهبرداران یهاتیفعال قیدق شننناخت

مهیب بازار سهم ارتقاء و حفظ و گذارانمهیب ریسا اعتماد جلب ،یاتیعمل یهانهیهز کاهش به منجر مؤسسات، انیمشتر

یافته و های سازمانتقلب تخلفات، نیترجیرا از یکی .شد خواهد نانیاطم قابل یمال خدمات دهندگانارائه عنوان به گران

 ای و هینقل لهیوس توسط افراد دنید صدمه ،یگروه غالب در بالاخص یعمد تصادفات. است خودرو مهیب درطلبانه فرصت

ریاضنی مبتنی بر نظریه گراف  معرفی مدل مقاله نیا هدف .هسنتندحوزه  نیدر ا جیرای هاتقلب جمله از یسنازصنحنه

  .استیافته سازمان یهاتقلبی مشکوک برای هاخوشه ییشناسا)شبکه( برای 

هایی که برای شناسایی تقلب کاربرد دارد، تحلیل شبکه است. در تحلیل شبکه ارتباطات یکی از تکنیک :شناسیروش

صیت شخ سایی بین افراد و  شنا های حقیقی و حقوقی مختلف مورد ارزیابی قرار گرفته و ابعاد جدیدی از این ارتباطات 

شبکه. شوندمی ستفاده از نظریه گراف،  صادفات معرفی میدر این پژوهش، ابتدا با ا شبکه ت شان  سپسشود. ای به نام  ن

شود که شبکه حاصل از تصادفات خودروها یک فرآیند تصادفی است. سپس در شبکه ساخته شده از تصادفات، داده می

 شوند.کنند، با معرفی یک الگوریتم شناسایی مییمجموعه خودروهای مشکوک که در این ساختار تصادفی ایجاد نظم م

صادف و به هر فرد می این فرایند :هایافته با ردد. گباعث تخصیص یک برچسب از جهت متقلب بودن یا نبودن به هر ت

ساختار الگوریتم و پیچیدگی آن می سادگی قادر به تحلیل دادهتوجه به  شنهادی به  های توان نتیجه گرفت الگوریتم پی

 بسیار زیاد است.

وابسنننته به برچسنننب هر فرد یا تصنننادف،  بتواندگر مهیشنننود تا بیموضنننوو موجب م نیا یبررسننن گیری:نتیجه

ست ان اتخاذ کند تا بتواند در جهت کاهش زیان مالی و افزایش اعتماد لفخمت با برخورد یبرا را یمتفاوت یهاگذاریسیا

 عمومی گام بردارد.
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 مقدمه.1

 هایخسارت و هاتصادف تا آمیزاغراق از ادعاهای ایگسترده طیف و دندهمی رخ ایبیمه هایحوزه تمام در و دارد گوناگونی انواو ایبیمه تقلبات

 نیز گذارانبیمه سایر ضرر به رواین از .دنشومیبیمه حق مبلغ افزایش آن، پی در و هاافزایش هزینه سبب هاتقلب . ایندنگیرمی بر در را تعمدی

 حال در هاکلاهبرداری این اثر در ایهای بیمهشرکت برای ایجاد شده هایها، هزینهتقلب این شناسایی در فراوان هایپیشرفت وجود خواهد بود. با

 برابر در زیادی حد تا را بیمه هایشرکت تواندخسارت، می پرداخت از قبل ادعای خسارت مشتریان در تقلب هوشمند افزایش است. شناسایی

 تقلبات کشف های گوناگونی برایروش ها،داده نوو و حجم به توجه نوعی ایمن کند. با به ایبیمه هایکلاهبرداری از ناشی های تحمیلیهزینه

دهد که با صرف زمان و هزینه های بیمه میبرای شناسایی تقلب، این امکان را به متخصصین شرکت هامدلهر یک از استفاده از . دارند وجود ایبیمه

ها بسیار سودمند هستند، اما محققان به علت اگرچه این روش کمتری تشخیص دهند که ادعای خسارت اعلام شده مشکوک به تقلب است یا خیر.

گونه ابزارها . استفاده از اینشوندهای عصبی میهای فرااکتشافی مانند الگوریتم ژنتیک و شبکهلگوریتمهای زیاد اغلب مجبور به استفاده از اوجود داده

زارها باشند. نقص اصلی این گونه ابدارای نقایصی جدی می گرددهای فوق استفاده میهای فرااکتشافی متنوعی که در هر یک از روشبلاخص الگوریتم

تر، در استفاده از این گونه تواند پاسخ روشنی را به مسأله ارایه دهد. به طور دقیقنمی 1تعداد زیادی داده غیرمتعادلآن است که یافتن رابطه بین 

، احتیاج داریم تا الگوریتم بتواند یادگیری را بر روی آنها  انجام دهد دنکنهایی که افراد یا خودروهای متقلب را از غیرمتقلب جدا ابزارها ابتدا به داده

های باشند و تعداد دادهیعنی تعداد زیادی داده داریم که غیرمتقلب می ،ها غیرمتعادل هستندو سپس به مرحله تست برسیم. اما از آنجایی که داده

یین خواهد اکند دارای دقت بسیار پهای شرکت بیمه که افراد متقلب را از غیرمتقلب جدا میمتقلب بسیار اندک هستند، لذا یادگیری الگوریتم داده

رمتقلب هایی که غیکنند. به عبارت دیگر محققان تعداد دادهتحدید کردن فضای نمونه استفاده میهای بود. محققان برای رفع این مشکل از تکنیک

به ترتیب کم دهند، به این اعمال هایی که متقلب هستند را در یادگیری افزایش میدهند و یا تعداد دادههستند را برای یادگیری کاهش می

(. مشکل Zhai et al., 2021; Tarawneh et al., 2022; Bernarda & Della valle, 2022گویند ) 3گیرییا زیاد نمونه 2گیرینمونه

ت گیری باعث از دست دادن اطلاعات و لذا کاهش دقدهد و کم نمونهرخ می 4برازشگیری آن است که اصطلاحا در الگوریتم، بیشاصلی زیاد نمونه

 گردد.  می

                                                           
1 Imbalance 
2 Under-sampling 
3 Over-sampling 
4 Overfitting 



 

 

هایی داریم که برچسب تقلب توسط بیمهگردد احتیاج به دادهنکته دوم آنکه در اغلب مقالات بالاخص مقالاتی که از هوش مصنوعی استفاده می

ودی این برچسبگذاری را ندارند، حتی اگر هم تعداد محدهای بیمه این نوو برچسبهای موجود شرکتگر به آنها تخصیص داده شود. اما غالب داده

 ها در قسمت کاربردگونه الگوریتمگذاری را انجام دهند در موارد کاملا اثبات شده خواهند بود که بسیار محدود است. این امر باعث دقت پایین این

 گردد.می

رخی موارد کنند. در ببسیار بالایی را ایجاد می های تصادفات که بسیار زیاد است و پیچیدگی محاسباتیگردد به تعداد دادهسومین نقیصه برمی

 ها به طول بیانجامد.ممکن است زمان اجرای یک الگوریتم هفته

های ریاضی مبتنی بر شبکه و نظریه گراف رفع شود. لذا در این پژوهش، با ها با استفاده از مدلدر این پژوهش سعی شده است، این نقیصه

شود که مشکل نقیصه اول را حل شود. سپس الگوریتمی اکتشافی پیشنهاد میسازی شبکه تصادفات پرداخته میاستفاده از نظریه گراف به مدل

دهد در همان زمان تصادف، به مشکوک بودن آن کند. سپس الگوریتم پیشنهادی با توجه به برچسبی که هم به تصادفات و هم به اشخاص میمی

جه گرفت توان نتیهای آتی پیچیدگی آن نیز مورد بحث قرار گرفته است، میطور که در بخشگوریتم  و همانتواند پی ببرد. با توجه به ساختار المی

 های بسیار زیاد است.الگوریتم پیشنهادی به سادگی قادر به تحلیل داده

 . مبانی نظری2

های بیمه است. به بیان دیگر، تمامی ها و شرکتسازمانمندی غیرقانونی از دست آوردن مزایا و بهره تقلب در صنعت بیمه، عملی ارادی برای به

لاهبرداری تقلب و کگردد. شود، تقلب در صنعت بیمه محسوب میاموری که منجر به از بین رفتن باور و اعتماد عملکردی در بین ارکان صنعت بیمه می

توان به ایجاد ای، میهای بیمههای تقلبافتد که از بارزترین نمونهیدر صنعت بیمه بسیار متنوو است و به صورت مکرر و روزانه در اطراف ما اتفاق م

ای( یافته )حرفهطلبانه و سازمانای شامل فرصتهای مالی و بدنی اشاره کرد. در کل دو نوو کلاهبرداری بیمهتصادفات ساختگی برای دریافت خسارت

شود که به سادگی فرصتی برای افزایش قیمت یک خسارت یا دریافت ی انجام میطلبانه به طور معمول توسط شخصوجود دارد. کلاهبرداری فرصت

یافته انجام های سازمانای اغلب توسط گروهخود دارد، در حالی که کلاهبرداری حرفه ای برای خسارت یا تعمیرات از شرکت بیمهشدهتخمینی مبالغه

ها انجام های متخلف اغلب از طریق خودیدهند. این حلقهبرندهای متعدد را هدف قرار میها یا های دروغین، سازمانشود. آنها در واقع هویتمی

هایی با کلاهبرداری ها به طور همزمان از شرکت کلاهبرداری کنند. اگرچه مبالغ در حادثهها کمک کنند تا با استفاده از برخی راهشود تا به آنمی

ای یک مشکل . مبارزه با تقلب بیمه(White, 2011)طلبانه از بیمه است ا کمتر از کلاهبرداری فرصت، اما وقوو آنههستندای بسیار بیشتر حرفه

یشترین های بیمه به دلیل ذکر شده )بطلبانه هستند، اگرچه شرکتهای فرصتهای سنتی قادر به یافتن کلاهبرداریبرانگیز است. اکثر سیستمچالش

ای ههای بیمه برای مقابله با این مشکل نیاز به استفاده از فناورییافته دارند. در نتیجه شرکتهای سازمانگروهضرر مالی( علاقه زیادی به شناسایی 

های ریاضی مبتنی بر شبکه و نظریه گراف برای کشف تقلب است. لذا در ادامه مدلهدف این پژوهش استفاده از  های هوشمند دارند.مدرن و سیستم

 شود. میمفاهیم موردنیاز بیان 

شوند( و نمایش داده می 𝑉 ای ناتهی از اشیاء به نام رأس تشکیل شده )که باشود، از مجموعهیک شبکه، که در ریاضیات، گراف نیز نامیده می

𝐺 شوند. چنین گرافی را بانشان داده می 𝐸 کنند و باها را به هم وصل میها، که رأسای شامل یالهمچنین مجموعه = (𝑉, 𝐸)  ن داده و به نشا

را به هم وصل کند، آنگاه آن را  𝑣2و   𝑣1 دو رأس 𝑒آن گراف ساده گویند. در گراف ساده بین هر دو رأس حداکثر یک یال وجود دارد. اگر یال 

𝑒 با = 𝑣1𝑣2 باشد. این اعداد شده  های آن عددی نسبت دادهها یا به هر یک از رأسدار، گرافی است که به هر یک از یالدهند. گراف وزننشان می

 𝐺 های گرافدهنده هزینه، مسافت، زمان یا هر مشخصه دیگری از یال باشد. تعداد رأستواند نشانشوند. وزن یال میوزن یال یا رأس نامیده می

 𝑚(𝐺) که با ندگوی 𝐺 فرا اندازه گرا |𝐸(𝐺)| های گراف یعنیشود و تعداد یالنمایش داده می 𝑛(𝐺) را مرتبه گراف گویند که با |𝑉(𝐺)| یعنی

 .گردداستفاده می 𝑚 از 𝑚(𝐺) و به جای 𝑛از  𝑛(𝐺) به جای 𝐺 و در صورت مشخص بودن گرافشود. به طور معمول برای سهولت در کار بیان می

 𝑑𝑒𝑔(𝑣) تر باطور سادهیا به  𝑑𝑒𝑔𝐺(𝑣) هستند و آن را با متصل 𝑣 است که به رأس 𝐺 هایی از گرافبرابر با تعداد یال  𝐺 در گراف 𝑣 درجه رأس

𝑢𝑣را دو رأس همسایه یا مجاور گویند، هرگاه توسط یالی به هم متصل شده باشند، به عبارت دیگر  𝑣 و 𝑢 دهند. دو رأسنمایش می  𝑑(𝑣) یا ∈

𝐸(𝐺) یک زیرگراف از گرافبرقرار باشد . 𝐺 های گراف ای از مجموعه رأسهای آن زیرمجموعهگرافی است که مجموعه رأس 𝐺های و مجموعه یال



 

 

𝑉(𝐻)را القائی گویند، هرگاه 𝐺 از  𝐻زیرگراف  .باشد 𝐺 هایای از مجموعه یالآن زیرمجموعه ⊆ 𝑉(𝐺) های و میان رأس𝐻 های موجود تمام یال

 𝑣هم مساوی است منظم گویند و اگر به ازای هر رأس های آن با باشد. گرافی را که درجه تمام رأسوجود داشته  𝐺ها در گراف بین همین رأس

𝑑𝑒𝑔(𝑣)داشته باشیم  = 𝑘،  آنگاه گراف𝐺  را𝑘-های دیگر، مجاور باشد گراف کامل نامیده گرافی را که هر رأس آن با تمام رأس .نامندمنظم می

𝑢 را یک 𝑣 به  𝑢 باشند، یک مسیر از 𝐺 گرافدو رأس از  𝑣 و 𝑢 شود. اگرنمایش داده می  𝐾𝑛 رأسی با 𝑛 گراف کامل شود.می − 𝑣  مسیر گویند

شود، به طوری که هر دو رأس متوالی این دنباله ختم می 𝑣 شروو و به 𝑢 های دو به دو متمایز وجود داشته باشد که ازای از رأسدنباله 𝐺 هرگاه در

های موجود در آن مسیر( است. یک جود در آن مسیر )یکی کمتر از تعداد رأسهای مومجاور هم باشند. طول یک مسیر برابر با تعداد یال 𝐺 در

های است. به عبارت دیگر، ابتدا و انتهای این مسیر رأس 𝑛  ای به طول، مسیر بسته𝑛 ،𝐶𝑛دهند. یک دور به طول نمایش می 𝑃𝑛 رأسی را با 𝑛 مسیر  

نامند، هرگاه بین هر دو رأس را همبند می 𝐺 کند. گرافوتر یا قطر، یالی است که دو رأس غیرمجاور از یک دور را به هم وصل می باشند.یکسانی می

𝑛رأسی بدون دور که درجه یک رأس  𝑛گراف  .آن حداقل یک مسیر وجود داشته باشد، در غیر این صورت آن را ناهمبند گویند − و درجه مابقی  1

 𝐺 ها است که با حذف آنها، گرافای از رأس، مجموعه𝐺 برش یا مجموعه جداکننده گراف همبند یکیک باشد را گراف ستاره گویند. های آن رأس

-𝑘 های مجموعه برشی است. یک گراف،شود تعداد کمینه رأسنشان داده می 𝜅(𝐺)که با  رأسی یهمبند شود. عدد همبندی یا عددناهمبند می

همبند - 𝑘 را زمانی 𝐺 که گرافباشد. این بدین معنی است  𝑘 های همبندی آن، حداقلشود اگر تعداد رأسهمبند رأسی نامیده می-𝑘 همبند یا

𝑘 نامند که در آن، یک مجموعه می −  𝑣 و 𝑢 هایمجموعه برش رأس .شود، وجود نداشته باشدها که با حذف آنها گراف ناهمبند عضوی از رأس 1

,𝜅(𝑢شود. عدد همبندی محلی قطع می 𝑣 و 𝑢ها است که با حذف آنها، ارتباط بین ای از رأسمجموعه 𝑣) هایی است کمترین تعداد رأس با ابربر

,𝜅(𝑢)یعنی  های بدون جهت، متقارن استشود. واضح است که همبندی محلی برای گرافقطع می  𝑣 و  𝑢 که با حذف آنها، ارتباط 𝑣) =

𝜅(𝑣, 𝑢)های کامل، به استثنای گراف ( و در ضمن𝜅(𝐺) هایبه ازای هر دو انتخاب دلخواه از رأس 𝑢 و 𝑣  کمینهبرابر با 𝜅(𝑢, 𝑣)  است. مفاهیم

نامیده  پل ها نیز تعریف کرد. به عنوان نمونه، اگر حذف یک یال خاص، آن گراف را ناهمبند کند، در این صورت این یال،توان برای یالمشابهی را می

برابر  𝜅′(𝐺)کند. عدد همبند یالی ها، گراف را ناهمبند میها است که حذف آنای از یالمجموعه 𝐺طور کلی، مجموعه یال برشی گراف شود. بهمی

,𝜅′(𝑢های برشی است و عدد همبند یالی محلی با اندازه کوچکترین مجموعه یال 𝑣) ای هرأس𝑢  و𝑣  برابر با اندازه کوچکترین مجموعه یال برشی

شود، اگر عدد همبندی یالی آن همبند یالی نامیده می-𝑘 کند. همبندی یالی محلی نیز متقارن است. یک گرافرا از هم جدا می 𝑣و  𝑢است که 

ها، رأس )یال( مشترک نداشته نامند، اگر هیچ دوتایی از آنمی)یالی(  مجزای درونی را 𝑣و  𝑢ای از مسیرها بین باشد. مجموعه   𝜅′(𝐺) حداقل

کند که عدد همبندی )عدد همبند یالی( یک گراف برابر تعداد مسیرهای مجزای درونی (. قضیه مشهور منگر بیان می𝑣و  𝑢 هایباشند )به جز رأس

 .(West, 2001باشد )های مشخص می)یالی( بین رأس

 . فرآیندهای تصادفی 2-1

کنند. مرجع اصلی مطالب این ای را در نتایج اصلی این پژوهش بازی میپردازیم که نقش عمدهدر این بخش به مفاهیم فرآیندهای تصادفی می

کنند به جای ها به صورت تصادفی عمل میهای دنیای واقعی که در آن سیستمبرای مطالعه پدیدهباشد. ( میGhahramani, 2005بخش، کتاب )

 گویند. های احتمالی را فرآیندهای تصادفی میهای احتمالی نیاز است. پایه و اساس مدلهای قطعی به مدلمدل

د. آیای بدست میگیری برخی از انواو فرآیندهای کاتورهر آن از اندازهای متغیری است که مقدادر آمار و احتمال، متغیر تصادفی یا ورتنده کاتوره

ی بیانگر احتمال وقوو هر یک از مقادیر متغیر تصادف تر، متغیر تصادفی تابعی از فضای نمونه به اعداد حقیقی است.  تابع توزیع احتمالطور رسمیبه

 :شود( تعریف می2رابطه )تابع  جرم احتمال یک متغیر تصادفی به صورت باشد. می

(2) 𝑓𝑋(𝑥) = 𝑝(𝑋 = 𝑥) = 𝑝(𝑥) 

های تصادفی و توابع توزیع احتمال که در این پژوهش به کنند. در ادامه این بخش، متغیرمتغیرهای تصادفی نقشی اساسی در این پژوهش بازی می

 شود، به طور مختصر شرح داده خواهند شد.آنها اشاره می

https://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%D9%87%D9%85%D8%A8%D9%86%D8%AF_%D8%B1%D8%A3%D8%B3%DB%8C&action=edit&redlink=1
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%BE%D9%84_(%D9%86%D8%B8%D8%B1%DB%8C%D9%87_%DA%AF%D8%B1%D8%A7%D9%81)


 

 

ور معمول باشند که به طترین نوو متغیرهای تصادفی هستند که تنها شامل دو برآمد موفقیت و شکست میز جمله سادهمتغیرهای تصادفی برنولی ا

𝑋(𝑠)که به صورت  𝑋تر، متغیر تصادفی دهند. به عبارت دقیقنمایش می fو  sترتیب آنها را با به = 𝑋(𝑓)و  1 = شود، یک متغیر تعریف می 0

1احتمال موفقیت باشد، آنگاه  𝑝تصادفی برنولی است. اگر  − 𝑝  احتمال شکست متغیر تصادفی برنولی است. لذا تابع جرم احتمال𝑋  به صورت

 ( است.3رابطه )

(3) 
𝑝(𝑥) =  {

𝑝         𝑖𝑓 𝑥 = 𝑠
1 − 𝑝 𝑖𝑓 𝑥 = 𝑓

0        𝑜. 𝑤         

 

 (Ghahramani, 2005 .) 

های این امتحان، تشکیل یک متغیر تصادفی ، تعداد موفقیت𝑋به طور مستقل انجام شوند، آنگاه  𝑝امتحان برنولی همه با امتحان موفقیت  𝑛اگر 

شود. در متغیر نامیده می 𝑝و  𝑛ای با دو پارامتر دهد. این متغیر تصادفی، یک متغیر تصادفی دوجملهای میجدید به نام متغیر تصادفی دوجمله

 شود.( تعریف می4به صورت رابطه ) 𝑋ای تابع جرم احتمال تصادفی دوجمله

(4) 
𝑝(𝑥) =  {

(
𝑛

𝑥
) 𝑝𝑥  (1 − 𝑝)𝑛−𝑥 𝑥 = 0, 1, … , 𝑛

0                                𝑜. 𝑤                
 

در  𝑝و  𝑛ای با پارامترهای شود( برای متغیر تصادفی دوجملهبیان می 𝑉𝑎𝑟(𝑋)شود( و واریانس )که با نمایش داده می 𝐸(𝑋)امید ریاضی )که با 

 اند.( تعریف شده5رابطه )

(5) 𝐸(𝑋) =  𝑛𝑝,          𝑉𝑎𝑟(𝑋) = 𝑛𝑝(1 − 𝑝) 

برابر با  هک متغیر تصادفی گسسته است ، مقدار قابل انتظار از یکنظریه احتمالات در مقدار انتظاری( داشتی یامقدار چشم دقت کنید امید ریاضی )یا

طور متوسط از باشد. در نتیجه میانگین برابر است با مقداری که بهاحتمال وقوو هر یک از حالات ممکن در مقدار آن حالت می ضربحاصل مجموو

ریشه   .است سنجش پراکندگی ، نوعیآمار و نظریه احتمالات همچنین وردایی )یا واریانس(، در .رودنهایت تکرار انتظار میبا بی فرآیند تصادفی یک

 (. Ghahramani, 2005شود دارای واحدی یکسان با متغیر اولیه است )نامیده می انحراف معیاروردایی که  دوم

 فرآیند پواسون

ای از فرمول توزیع دوجمله 𝑝(𝑥)ای پرداخته شد. در بسیاری از موارد در این نوو توزیع، یافتن برنولی و دوجمله در بخش قبل به معرفی توزیع

تر است. لذا تواند در خود ذخیره کند، بزرگاز بزرگترین عددی که یک کامپیوتر می !𝑛، مقدار 𝑛غیرممکن است، زیرا برای مقادیر نه چندان بزرگ 

قریبی تر،  فرمول تها تقریب پواسون است. به عبارت دقیقهای گوناگونی به کار گرفته شده است که ازجمله این روشمشکل روشبرای غلبه بر این 

𝑛ها بزرگ )ای وقتی تعداد امتحانبرای تابع توزیع احتمال دوجمله → 𝑝(، احتمال موفقیت کوچک )∞ → ها ثابت ( و متوسط تعداد موفقیت0

𝑛𝑝باقی بماند ) = 𝜆   که در آن𝜆 شود. به عبارت دیگر، توزیع پواسون همواره به عنوان تقریبی برای توزیع مقداری ثابت است( نیز معرفی می

 توان به صورت زیر تعریف کرد.باشد. این مفهوم را میای میدوجمله

,0,1,2یک متغیر تصادفی گسسته با مقادیر ممکن  𝑋. فرض کنید 1تعریف   گویند هرگاه: 𝜆را یک متغیر پواسون با پارامتر  𝑋باشد. آنگاه  …

(6) 
𝑃(X = n) =  

(𝜆)𝑛𝑒−𝜆

𝑛!
.              𝑛 = 0,1,2, … 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D8%B8%D8%B1%DB%8C%D9%87_%D8%A7%D8%AD%D8%AA%D9%85%D8%A7%D9%84%D8%A7%D8%AA
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AD%D8%A7%D8%B5%D9%84%E2%80%8C%D8%B6%D8%B1%D8%A8
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AD%D8%A7%D8%B5%D9%84%E2%80%8C%D8%B6%D8%B1%D8%A8
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AD%D8%A7%D8%B5%D9%84%E2%80%8C%D8%B6%D8%B1%D8%A8
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%81%D8%B1%D8%A7%DB%8C%D9%86%D8%AF_%D8%AA%D8%B5%D8%A7%D8%AF%D9%81%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D8%B8%D8%B1%DB%8C%D9%87_%D8%A7%D8%AD%D8%AA%D9%85%D8%A7%D9%84%D8%A7%D8%AA
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A2%D9%85%D8%A7%D8%B1
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B3%D9%86%D8%AC%D8%B4%E2%80%8C%D9%87%D8%A7%DB%8C_%D9%BE%D8%B1%D8%A7%DA%A9%D9%86%D8%AF%DA%AF%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B1%DB%8C%D8%B4%D9%87_%D8%AF%D9%88%D9%85
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B1%DB%8C%D8%B4%D9%87_%D8%AF%D9%88%D9%85
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D9%86%D8%AD%D8%B1%D8%A7%D9%81_%D9%85%D8%B9%DB%8C%D8%A7%D8%B1


 

 

توان گفت برای متغیر های پواسون تقریب زد. در حالت کلی میتوان به وسیله احتمالای را میهای دوجملهتحت شرایطی که بیان شد، احتمال

 داریم:  𝜆با پارامتر 𝑋تصادفی پواسون 

(7) 𝐸(𝑋) = 𝑉𝑎𝑟(𝑋) =  𝜆 

  باشد.دهنده واریانس آن مینمایش 𝑉𝑎𝑟(𝑋)و  𝑋دهنده امید ریاضی نشان 𝐸(𝑋)که در آن 

آمدهای تصادفی که در طول زمان رخ ای، اغلب در رابطه با مطالعه دنباله پیشتوزیع پواسون به خودی خود و جدا از تقریبی برای توزیع دوجمله

tدهد. فرض کنید با شروو از زمان کند، مانند تعداد تصادفاتی که در یک تقاطع رخ میدهند، تحقق پیدا میمی = ، تعداد پیشامدها شمارش 0

,0]آید که برابر با تعداد پیشامدهایی است که در بازه میبه دست  𝑁(𝑡)عددی مانند  𝑡اند. بدین ترتیب برای هر مقدار شده 𝑡] دهند. برای رخ می

 (. Ghahramani, 2005)  شودسه فرض ساده و طبیعی مانایی، استقلال خطی و تناسب خطی در نظر گرفته می 𝑁(𝑡)مطالعه توزیع 

:𝑁(𝑡)}به عبارتی، فرآیند  𝑡 ≥ <)𝜆را فرآیند پواسون با پارامتر   {0  گوییم اگر: (0

1- 𝑁(0) ≡ 0. 

2- {𝑁(𝑡): 𝑡 ≥  با نموهای مستقل باشد. {0

3- {𝑁(𝑡): 𝑡 ≥  با نموهای مانا باشد.  {0

𝑡به ازای هر  -4 > 𝑠 ≥ 𝑁(𝑡)نمو  0 − 𝑁(𝑠)   به عنوان یک متغیر تصادفی دارای توزیع پواسون با پارامتر𝜆(𝑡 − 𝑠) .باشد  

 شناسی پژوهش. روش3

های حقیقی و حقوقی تقلب کاربرد دارد، تحلیل شبکه است. در تحلیل شبکه ارتباطات بین افراد و شخصیت هایی که برای شناسایییکی از تکنیک

شوند. در عمل افراد حقیقی و حقوقی درون و بیرون از سازمان با یکدیگر مختلف مورد ارزیابی قرار گرفته و ابعاد جدیدی از این ارتباطات شناسایی می

شوند. در عمل شبکههای ارتباطی با یکدیگر متصل میدر هر شبکه چندین گره وجود داشته که بواسطه لینک .سازندمی ارتباطات مختلفی را برقرار

ای هستند که امکان فرمولترین نمایش چنین حوزه رابطهها طبیعیشبکه .ها از تعداد بسیار زیادی گره با ارتباطات بسیار زیاد شکل گرفته است

 کنند.ها را فراهم میروابط پیچیده بین موجودیت وتحلیلبندی و تجزیه

که حاصل که شب شودسپس نشان داده میشود. ای به نام شبکه تصادفات معرفی میدر این پژوهش، ابتدا با استفاده از نظریه گراف، شبکه

از تصادفات خودروها یک فرآیند تصادفی است. سپس در شبکه ساخته شده از تصادفات، مجموعه خودروهای مشکوک که در این ساختار تصادفی 

 شوند.کنند، با معرفی یک الگوریتم شناسایی میایجاد نظم می

 . مروری بر پیشینه پژوهش4

وهش اند که در این بخش از پژها در مطالعات مختلف مورد استفاده قرار گرفتهد که تمام این تکنیکهای مختلفی برای کشف تقلب وجود دارتکنیک

 شود.به طور مختصر به بررسی آنها پرداخته می

 Nian) )به عنوان نمونه، مرجع دنشومیهای مشکوک به کار برده های موجود تشخیص ناهنجاری تقلب، برای شناسایی گروهاکثر سیستم

et al., 2016)  یل توانند شامل تجزیه و تحلیافته بسیار پراکنده است. به عنوان مثال، آنها میرا ببینید(. ادبیات مربوط به کشف تقلب سازمان

PRIDIT  باشند که توسط(Brockett & Levine, 1977) ها براساس امتیازات پیشنهاد شده است. در واقع این روشRIDIT وتحلیل و تجزیه

های مشکوک به کار گرفته شده است. نویسندگان در این برای تشخیص مؤلفه (Šubelj et al., 2011)اند که توسط صلی بنا نهاده شدهمؤلفه ا

ی اند. این سیستم با جزئیات زیاد توصیف و بررسهای کلاهبرداری بیمه خودرو پیشنهاد کردهمقاله یک سیستم خبره را برای شناسایی و بررسی گروه



 

 

ت. در ضمن چندین مشکل فنی در کشف تقلب نیز در نظر گرفته شده است تا در عمل قابل اجرا باشد. نهادهای متقلب با استفاده از یک شده اس

ا نیز ها رها، الگوریتم روابط بین آنهای ذاتی موجودیتشوند. علاوه بر ویژگی(، پیدا میIAAالگوریتم ارزیابی جدید، با نام الگوریتم ارزیابی تکراری )

های مجرم در بیمه خودرو پیشنهاد ،  یک سیستم خودکار برای شناسایی گروه(Bodaghi & Teimourpour, 2018)کند. در بررسی می

 کند. نویسندگان بدون در نظر گرفتنوتحلیل شبکه برای شناسایی رفتارهای مشکوک در تصادفات خودرو استفاده میکنند. این سیستم از تجزیهمی

ها(، روش جدیدی را بر مبنای شبکه تصادفات جهت شناسایی بندی به گرهثرگذاری هر گره در تقلب مشکوک )عدم انتصاب برچسب رتبهمیزان ا

ی های دنیای واقعکنند. سپس، در بخش ارزیابی با سیستم نمونه اولیه، روش پیشنهادی براساس دادهیافته معرفی میهای متقلب سازمانخوشه

 بندی طبقاتیبندی برای تشخیص ناهنجاری تقلب با در نظر گرفتن رتبهیک روش رتبه (Nian et al. 2016)شود. در گیری میهارزیابی و نتیج

شود. بندی ناهنجاری با توجه به بیش از یک الگوی اصلی ارزیابی مینادر ارائه شده است که در آن ناهنجاری با توجه به یک طبقه اکثریت واحد و رتبه

به  اند. با توجهدار بر مبنای علت تصادف ارائه کردهای وزنسازی تصادفات به صورت شبکهنویسندگان روشی برای مدل (Zhou et al., 2015) در 

ها های پیچیده مورد توجه قرار گرفت. آنهای پیچیده برای درک و تحلیل علت حوادث در سیستممقاله این نویسندگان، نظریه تئوری تحلیل شبکه

های مورد مطالعه معرفی کردند و علت تصادف ( برحسب علت تصادف برای شعبهDWACNدار )دار جهتجدیدی را برای ایجاد شبکه وزنروش 

یافته در های مشکوک به تقلب سازمان، محققان ناهنجاری(Noble & Cook, 2003)های کشور انگلستان بررسی کردند. در را براساس داده

های مشکوک اند، ولی گرهاند. اگرچه در روش پیشنهادی آنها ساختارهای مشکوک کشف شدهها مشخص کردهاو مختلف گرههای بزرگ با انوشبکه

 این در حالی است که ،اندها ارائه کردهاند. محققان همچنین معیارهای مرکزیت و فرآیندهای تصادفی را برای شناسایی ناهنجارینادیده گرفته شده

 ها تمرکز دارند.ای گرههای رابطهبه طور عمده فقط بر ویژگی گونه رویکردهااین

(Óskarsdóttir et al., 2022) شدگان، کارگزاران، کارشناسان و های درگیر، از جمله بیمهدر مقاله خود، با پیوند دادن ادعاها با همه طرف

و   Bi Rank اند. سپس آنها کلاهبرداری را به عنوان یک پدیده اجتماعی در شبکه ایجاد کرده و از الگوریتمتعمیرکاران، یک شبکه تشکیل داده

های شبکه، مدل اند. درنهایت، با استفاده از ویژگیی برای محاسبه امتیاز تقلب برای هر ادعا استفاده کردهبردار جستجوی خاص کلاهبردار

بکه شده از شهای مشتقهایی با ویژگیدهد که مدلاند. نتایج آنها نشان میسازی نمودهای را برای کشف تقلب در بیمه اتومبیل پیادهشدهنظارت

های یادگیری تحت نظارت برای کشف تقلب را بیشتر های خاص ادعا، عملکرد مدلخوبی دارند. ترکیب شبکه و ویژگی هنگام تشخیص تقلب عملکرد

 Pourhabibi)دهد. همچنین مقاله مروری کند. مدل به دست آمده، ادعاهای خسارت مشکوک را که نیاز به بررسی بیشتر دارند، نشان میثابت می

et al., 2020) و مقاله(Rajan et al., 2019)  ها به موضوو تقلب در صنعت بیمه از جمله مقالاتی هستند که با دیدگاه نظریه گراف و شبکه

طور که پیش از این ذکر گردید، هدف این پژوهش یافتن همان باشد.اند که این بخش از ریاضیات تمرکز اصلی محققان در این پژوهش میپرداخته

تواند علاوه بر در بر گرفتن کمبودهای های مشکوک مشخص شوند. این روش میا با استفاده از این موضوو خوشههای ناهنجاری شبکه بوده تخوشه

 .یافته ارائه دهدهای سازمانهای مشکوک به تقلبکار جدیدی را نیز در جهت یافتن ناهنجاریهبرخی از مقالات بیان شده در بالا، را

 . نتایج اصلی5

شود که شبکه حاصل از تصادفات خودروها شرایط مانایی و مستقل افزایشی و تناسب خطی را دارا است و لذا نمایش در این بخش ابتدا نشان داده می

 باشد. سپس در شبکه ساخته شده از تصادفات، مجموعه خودروهای مشکوک که در این ساختار تصادفی ایجادیک فرایند پواسون مبتنی بر زمان می

ای از خودروها را در یک محدوده جغرافیایی در نظر بگیرید. این خودروها در کل بازه زمانی که مورد بررسی شوند. مجموعهکنند، شناسایی مینظم می

 1∆های یکسان های زمانی با اندازهتصادف در بازه  nقرار گرفته است، در این محدوده جغرافیایی در حال تردد هستند. واضح است که احتمال وقوو 

,𝑡)مستقل از زمان و با هم برابر است )مانایی(. تعداد تصادفات رخ داده در بازه زمانی  2∆و  𝑡 + 𝑠)  مستقل از تصادفات رخ داده در قبل یا بعد از

دیگر دو تصادف همزمان  باشد )استقلال افزایشی(. تعداد رخداد چند تصادف دقیقا در یک زمان احتمال نزدیک به صفر دارد، به عبارتاین زمان می

 ای در یک مکان مشخص یک فرایند پواسون است.تعداد تصادفات جاده 1دهند )تناسب خطی(. لذا بنابر تعریف رخ نمی

https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=%C3%93skarsd%C3%B3ttir%2C+M


 

 

طور که از تعریف حرکت تصادفی آنچه که در یک فرآیند تصادفی دارای اهمیت است، عدم وجود یک نظم مشخص در آن است. همان

خص است، امکان برخورد دو یا چند خودرو یکسان به یکدیگر در حوادث متفاوت امری بعید است که نمایش یک عدم برخورد بین خودروها مش

انند به توشوند که میتناسب در این فرآیند تصادفی خواهد بود. در ادامه، ساختارهایی گروهی یا انفرادی منظم در این فرآیند تصادفی جستجو می

ای که در این پژوهش تعریف و مورد بررسی قرار خواهد گرفت، ارتباطات بین افراد یا خودروهایی که در شبکهشوند.  عنوان موارد مشکوک شناسایی

. در عمل افراد یا خودروها به عنوان گره در دنشومیاند، مورد ارزیابی قرار گرفته و ابعاد جدیدی از این ارتباطات شناسایی با یکدیگر برخورد داشته

ای از تصادفات کند. این نوو نمایش تشکیل شبکهشده و اگر دو خودرو به یکدیگر برخورد کرده باشند یک پیوند آنها را به یکدیگر متصل مینظر گرفته 

ها دار جهت نمایش دادهشبکه وزن ازهای موجود از این ساختار استفاده خواهد شد. در این پژوهش در ادامه برای تحلیل و نمایش داده دهد کهمی

 تر شبکه تصادفات تعریف شده وشود. در ادامه به صورت دقیقیافته بیمه خودرو استفاده میهای کلاهبرداران سازمانبرای شناسایی و بررسی گروه

 شود.کند، توصیف مینظمی را که از نظر نویسندگان فرآیند تصادفی را در شبکه مشکوک تبدیل می

موعه باشد و مجنظر بگیرید، به طوری که مجموعه رئوس شامل تمامی خودروهای دارای بیمه )ثالث/بدنه( مییک شبکه تصادفات را به این صورت در 

با هم مجاور هستند اگر و تنها اگر این دو با هم تصادف کرده  𝑏و  𝑎تر، دو رأس )خودرو( ها شامل تصادفات بین خودروها است. به عبارت دقیقیال

گیرد که ساختار منظم داشته باشد. توجه داشته باشید که شبکه تصادفات احتمالا دی از این شبکه مورد بررسی قرار میهای محدوباشند. ابتدا قسمت

عی گونه تصادفات به صورت مصنودهد. ممکن است برخی یا اغلب اینبا تنها سه گره است که برخورد سه خودرو به یکدیگر را نشان میدورهایی شامل 

های آنها هشود که تعداد گرهایی متمرکز مییافته مناسب نیستند. بنابراین این پژوهش فقط بر روی شبکههای سازمانررسی گروهدهند که برای برخ 

   .باشد توجهگذار تحمیل شده است، قابلای که به بیمهشود که بین آنها درصد هزینهبیش از سه گره باشند و در صورتی سه گره نیز بررسی می

ل دور، هایی به شکآنچه در مورد تصادفی بودن برخورد بین خودروها ذکر گردید، از نظر نویسندگان ساختار منظم در شبکه فوق زیرگرافه با توجه ب

هایی به شکل ستاره هستند که تعاریف آنها در بخش مبانی نظری ذکر شد. های کامل و زیرگرافهای منظم، زیرگرافدورهای شامل وتر، زیرگراف

درپی دهند آن است که به عنوان مثال در یک دور و یا یک دور وتردار تعدادی تصادف پیکه نویسندگان این ساختارها را مورد بررسی قرار میعلت آن

باشند، حال داشتن وتر در این دور یعنی خودروهای مورد بررسی در این دور دارای همبندی رخ داده است که خودرو اول و آخر تصادف یکسان می

لی بیشتری هستند؛ لذا وابستگی بیشتری به یکدیگر خواهند داشت. حال اگر این دور مشمول در یک گراف منظم و یا کامل باشد، عدد همبندی مح

ای هیابد و لذا درصد همبستگی بین رئوس آن بیشتر شده و بنابراین مشکوکیت بیشتری را خواهند داشت. این گونه زیرگرافزیرگراف افزایش می

نامند. زیرگراف دیگری که ممکن هایی دوهمبند هستند. دقت کنید که هر زیرگراف دوهمبند بیشینه را یک بلوک میشده از دورها زیرگرافمشتق 

است مشکوک باشد، زیرگراف ستاره است. در حقیقت گراف ستاره نمایش خودرویی است که با چندین خودرو تصادف کرده است و از جهت انفرادی 

 هایی نیاز است که در بخش بعدی توضیح داده خواهند شد.قرار خواهد گرفت. برای شناسایی این ساختارهای مشکوک به الگوریتممورد بررسی 

 و فرایند پواسونیافته بر مبنای همبندی . الگوریتم یافتن ساختارهای منظم سازمان5-1

وریتم پردازد و بخش دوم الگهای مشکوک به تقلب در شبکه تصادفات میمجموعهالگوریتم شامل دو بخش اصلی است. بخش اول الگوریتم به یافتن 

 کند.گذاری میمیزان این مشکوکیت را اعتبارسنجی و برچسب

 یافتههای سازمانهای متناظر به مشکوکیت در تقلببخش اول الگوریتم یافتن زیرگراف

 شود. ن بخش، از روش زیر استفاده میبرای یافتن ساختارهای منظم مبتنی بر دور تعریف شده در ای

𝑒فرض کنید  = 𝑢𝑣  یال دلخواهی باشد به طوری که درجه رئوس هر دو سر یال حداقل برابر با سه باشد و با حذف یال𝑒  گراف همچنان همبند

ماند، گراف همبند باقی می 𝑒زیرا با حذف یال  گیرد،دهد که یال الزاما درون حداقل یک دور قرار میها نشان میباقی بماند. انتخاب یال با این ویژگی

، اگر این یال وتر 𝑓شود. برای یک یال دلخواه مانند نامگذاری می 𝐶1موجود است. این دور  𝑒در گراف به غیر از یال  𝑣به  𝑢یعنی مسیر دیگری از 

هر دو  𝑒در یال انتخابی  𝑣و  𝑢حال از آنجایی که درجه رأس  را در خود دارند. 𝑓تر است که یال یک دور باشد، دور مذکور شامل دو دور کوچک

𝐶1موجود خواهد بود که  𝐶2وتر یک دور باشد خود به خود دور  𝑒باشند، لذا اگر یال بالاتر از سه می ∪ 𝐶2– 𝑒 تر مانند یک دور بزرگ𝐶  را نمایش



 

 

گیرند، هایی که در طی الگوریتم مورد بررسی قرار میکند و با تکرار این عمل روی یالمتصل می 𝑣را به  𝑢دهد. با یافتن کلیه مسیرهایی که می

های کامل حداقل چهار رأسی را بدست آورد. برای لیست کردن مسیرها، ابتدا های منظم و زیرگرافتوان کلیه دورها، دورهای دارای وتر، زیرگرافمی

𝑒یالی مانند  = 𝑢𝑣 های که دو سر آن رأس𝑢  و𝑣 هستند )یعنی  3تر یا مساوی با درجه بزرگ𝑑𝑒𝑔(𝑢) ≥ 3, 𝑑𝑒𝑔(𝑣) ≥ ( و تا به حال 3

شود به طوری که این رأس های مجاور آن مراجعه میبه یکی از رأس 𝑢شوند. سپس برای ایجاد مسیرها، از رأس اند، در نظر گرفته میملاقات نشده

دیده شود. دقت داشته باشید که اگر به رأسی وارد شدید که رأس مجاوری  𝑣یابد تا رأس ن روند ادامه میتا به حال در مسیر دیده نشده باشد و ای

( به اولین رأسی باز گردید که شرایط ادامه مساله را داشته باشد )یعنی دارای رأس مجاوری backtrackدیده نشده، نداشته باشد با بازگشت به عقب )

دیده نشده است(. بیان این نکته حائز اهمیت است که حداقل یک مسیر بین این دو رأس پیدا خواهد شد، زیرا بین دو باشد که تا به حال در مسیر 

,𝐶𝑜𝑛(𝑢های این مسیر به یک مجموعه با نام یک دور وجود دارد. پس از یافتن اولین مسیر، تمام رأس 𝑣و  𝑢رأس  𝑣) های که شامل تمام رأس

)یعنی زمانی که مسیر دیگری بین آنها وجود نداشته باشد(، تمام  𝑣و  𝑢شود. در انتهای فرآیند یافتن مسیرهای بین یاست اضافه م 𝑣و  𝑢بین 

,𝐶𝑜𝑛(𝑢های موجود در مجموعه رأس 𝑣) شود مسیرهای تکراری در لیست نهایی حضور شود. این امر سبب میشده علامت زده میبه عنوان ملاقات

,𝑥سیرهای بین دو رأس مانند نداشته باشند، زیرا م 𝑦 ∈ 𝐶𝑜𝑛(𝑢, 𝑣)  با مسیرهای بین𝑢  و𝑣  یکسان هستند. این الگوریتم به صورت یک اسکریپت

 شود.بیان شده است. حال جهت بررسی اجرای الگوریتم یک مثال ساده بررسی می 1در محیط محاسباتی متلب نوشته شده و شبه کد آن در الگوریتم 

 روش پیشنهادی : شبه کد1الگوریتم 

procedure AllPaths(graph 𝐺) 

      foreach 𝑒 = (𝑢, 𝑣) in 𝐸 

            if (𝑑𝑒𝑔(𝑢) ≥ 3 and 𝑑𝑒𝑔(𝑣) ≥ 3 and Visited(𝑢)==false and Visited(𝑣)==false) 

                  FindAllPaths(𝐺, 𝑢, 𝑣) 

endprocedure 

procedure FinaAllPaths(graph 𝐺, node 𝑢, node 𝑣) 

      𝐶𝑜𝑛 = 𝑢, 𝑣 

      𝑃 = 

      BacktrackingPaths(𝐺, 𝑢, 𝑣, , 𝑃) 

      foreach 𝑥 in 𝐶𝑜𝑛(𝑢, 𝑣) 

            Visited(𝑥)=true 

endprocedure 

procedure BacktrackingPaths(graph 𝐺, node 𝑢, node 𝑣, Path 𝑝, PathList 𝑃) 

      if 𝑢==𝑣 then 

            add 𝑝 to path list 𝑃 

            foreach 𝑥 in 𝑝 

                  add 𝑥 to 𝐶𝑜𝑛 

      if there is no adjacent node for 𝑢 then 

            return false 

      add 𝑢 to 𝑝 

      BacktrackingPaths(𝐺,adjacent(𝑢),𝑣,𝑝,𝑃) 

Endprocedure 

 ( را به عنوان یک شبکه تصادف بسیار کوچک در نظر بگیرید. 2گراف ساده زیر )شکل . 1مثال 



 

 

 

 . یک شبکه ساده تصادفات2شکل 

گیرد. سپس الگوریتم بررسی تر یا مساوی سه است را در نظر میرا به عنوان یالی که رئوس دو طرف آن از درجه بزرگ 𝑣2𝑣3ابتدا الگوریتم یال 

 𝑣3و  𝑣2به عنوان مسیرهای دیگری که دو رأس   𝑣2𝑣5𝑣4𝑣3و   𝑣2𝑣5𝑣3و  𝑣2𝑣4𝑣3باشد. آنگاه مسیرهای کند که یال مورد نظر برشی نمیمی

گردند. تمامی رئوسی که در این مسیرها قرار دارند مشکوک هستند. به عبارت دیگر، زیرگراف کنند توسط الگوریتم مشخص میل میرا به یکدیگر متص

,𝑣2}القایی حاصل از مجموعه رئوس  𝑣3, 𝑣4, 𝑣5}  یک زیرگراف مشکوک در شبکه تصادفات است که احتمالا درصد مشکوکیت هر رأس آن متفاوت

کند و از آنجایی که مسیر دیگری این تر یا مساوی سه است را انتخاب میکه درجه دو سر آن بزرگ 𝑣4𝑣6 سپس الگوریتم یال  از رأس دیگری است.

 𝑣6𝑣8𝑣10𝑣11𝑣9𝑣7و  𝑣6𝑣9𝑣7گیرد و مسیرهای را به عنوان یال پایه در نظر می 𝑣6𝑣7کند از آن گذر کرده و یال دو یال را به یکدیگر متصل نمی

های به عنوان زیرگراف 3های شکل طور که در مثال مشخص گردید، زیرگرافگردند. همانعنوان مسیرهای مشکوک توسط الگوریتم شناسایی می به

 شوند.مشکوک در این گراف توسط الگوریتم شناسایی می

 

 مشکوک به تقلبهای . زیرگراف3شکل 

گیرد مگر آنکه یک یال دیگری بین رئوس به عنوان زیرشبکه مشکوک قرار نمی 𝑣0𝑣1𝑣2تایی دقت کنید در این گراف در حال حاضر دور سه

 تایی یا زیرگراف کامل چهار رأسی مجاور آن بوجود بیاید. همین دور سه

  .پردازیمو وجه تمایز آن میمقالات دیگر  معرفی شده در این مقاله با های الگوریتممقایسه ویژگی در ادامه به 

 آنالیز بخش اول الگوریتم

باشد، شوند، به عنوان مثال دوری به طول چهار از نظر نویسندگان مشکوک نمیلازم به ذکر است که در طی فرآیند این الگوریتم کلیه دورها پیدا نمی

اند با خودروهای دیگری به جز خودروهای مورد اما اگر دور به طول چهار دارای وتر باشد یا حداقل دو خودروی که پیش از این با هم تصادف کرده

ا در ربررسی در دور نیز برخورد داشته باشند مشکوک تلقی شده و مورد بررسی قرار خواهند گرفت. در واقع نویسندگان بنابر این اصل چنین موضوو 

دهنده یک تخلف باشد، آنگاه الزاما متخلفان برای اند که احتمال وجود دور تنها در تصادفات زنجیری زیاد است و اگر بخواهد این دور نشاننظر گرفته
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تواند ویسندگان این نگاه میاند. از نظر نادامه کار خود این دور را وتردار خواهند کرد و یا متخلفان پیش از این، تصادفات متخلفانه دیگری را داشته

( در نظر گرفته شده است، برای بررسی مشکوکیت Bodaghi & Teimourpour, 2018تری را نسبت به انتخاب دور تنها که در مقاله )معیار دقیق

ها دو برخورد هستند، درصد خودروها که دارای تن 70بیش از   ( نشان داده شده است کهÓskarsdóttir, 2022ایجاد کند. همچنین در مقاله )

ر نظر یافته دهای این مقاله نویسندگان را بر آن داشت تا دو خودرو را زمانی به عنوان پایه یک تخلف سازمانباشند. لذا دادهمشکوک به تقلب نمی

 ت.گوریتم امری مطابق بر آمار اسبگیرند که دارای حداقل سه تصادف باشند. به عبارت دیگر، استفاده از رئوس با درجه سه یا بیشتر برای شروو ال

کند و این بدان معنا است که گیرد، در واقع همبندی محلی یال افزایش پیدا میکه هنگامی که یک یال درون دورهای مختلفی قرار مینکته دوم آن

ه در دورهای شامل این یال قرار رئوس )خودروهای( منتصب به دو سر این یال دارای مشکوکیت بالاتری نسبت به مابقی رئوسی )خودروهایی( ک

گردد در اعتبار هر ها در گراف مشخص میدارند، هستند. در بخش اعتبارسنجی میزان همبستگی  بین این رئوس که از عدد همبندی محلی آن

واقع باشد. نویسندگان درت نمیخودرو یا تصادف تأثیر به سزایی دارد. دقت کنید در فرآیند اجرای الگوریتم عدد همبندی کل گراف اصلا دارای اهمی

اند. آنچه برای نویسندگان اهمیت دارد، همبندی محلی رئوس دو سر عدد همبندی گراف را مورد بررسی قرار نداده (Pinheiro, 2011)مانند مقاله 

ن زیرگراف مشکوک شناسایی نشود. همبندی وجود داشته باشد که پس از بررسی الگوریتم، اصلا به عنوا-𝑘یک یال است. در واقع ممکن است گراف 

مسیر وجود نداشته باشد  𝑘تر از سه که ابتدا و انتهای همه آنها یکسان بوده و گره مشترک دیگری بین این مسیر به طول بزرگ 𝑘به عنوان مثال، 

(𝑘 را در نظر بگیرید. در این حالت هیچ یالی که دو سر آن از درجه بزرگ )ساوی سه باشد، وجود ندارد و لذا الگوریتم هیچ تر یا ممسیر مجزای درونی

 𝑘مسیر برابر با  𝑘همبند است و عدد همبندی محلی دوسر این -2کند، در حالی که بنابر قضیه منگر این گراف زیرگراف مشکوکی را شناسایی نمی

 آید.ب میاست. اما اگر این گراف شامل تنها یک وتر شود کل گراف در فرایند الگوریتم مشکوک به حسا

وتحلیل الگوریتم بخش مهمی از نظریه پیچیدگی محاسباتی است که تخمین نظری مناسبی برای منابع مورد نیاز یک الگوریتم، مانند زمان و تجزیه

تا رفتار یک الگوریتم را  کندوتحلیل به طراحان کمک میدهد. در واقع، این تجزیهحافظه موردنیاز برای حل یک مشکل محاسباتی خاص، ارائه می

ها، محاسبه بزرگی زمانی الگوریتم است. حال برای این منظور ترین تحلیلبینی کند. یکی از مهمسازی آن بر روی یک رایانه خاص، پیشبدون پیاده

𝑛(𝑛رأس این تعداد برابر با  𝑛دهد که برای گرافی با ها در یک گراف کامل رخ میها مشخص شود. بیشینه تعداد یالنیاز است تعداد یال − 1)/2 

شوند. دقت داشته باشید که بیشترین تعداد مسیرها بین است. در ادامه، برای هر دو رأس یک یال، مسیرها لیست می 𝑂(𝑛2)و دارای بزرگی زمانی 

𝑛رأس از بین  𝑘توان ، می𝑣و  𝑢است. برای دو رأس  𝐺های گراف تعداد رأس 𝑛شود. حال فرض کنید دو گره نیز در گراف کامل ایجاد می − 2 

 رأس باقی مانده را به صورت زیر انتخاب کرد:

(8) 
(

𝑛 − 2
𝑘

) =
(𝑛 − 2)!

𝑘! (𝑛 − 2 − 𝑘)!
 

های ممکن به شکل زیر حاصل  𝑘توان به هر ترتیب دلخواهی در مسیر قرار داد. لذا تعداد کل مسیرها با جمع کردن این مقادیر برای همه و آنها را می

 شود:می

(9) 
∑

(𝑛 − 2)!

𝑘! (𝑛 − 2 − 𝑘)!

𝑛−2

𝑘=0

= (𝑛 − 2)! × ∑
1

𝑖!

𝑛−2

𝑖=0

 

 از آنجایی که

(10) 
𝑒 = ∑

1

𝑖!

∞

𝑖=0

 

𝑒لذا تعداد مسیرها برابر با  × (𝑛 − 𝑂(𝑛2است. در نتیجه بزرگی زمانی روش پیشنهادی برابر با  𝑂(𝑛!)و دارای بزرگی زمانی  !(2 × 𝑛!)  است

راف کامل تصادفات را یک گ شته باشید که این بدترین سناریو حالتی است که شبکهکه مقداری بسیار بزرگ است. با این حال، مهم است که توجه دا



 

 

کنند. چنین وضعیتی با توجه به ساختار شبکه تصادفات واقعی نیست. برای تراز کردن ها با یکدیگر برخورد میدر نظر بگیریم که در آن همه اتومبیل

𝑚گره است که  𝑚زیرگراف کامل در شبکه تصادف متشکل از مسئله با شرایط دنیای واقعی، فرض کنید که بزرگترین  ≪ 𝑛 .یک عدد ثابت است 

های کامل به عنوان شود. این زیرگرافس شروو میأر 𝑚 های کامل متمایز با در این مورد، الگوریتم ما با در نظر گرفتن همه زیرگراف

را به عنوان یک گره   1، هر گراف سطح 2خواهد بود. در سطح  𝑛/𝑚برابر با  1. حداکثر تعداد نمودارهای سطح شوندنامیده می 1های سطح گراف

کنیم. طبق ایجاد می 2های مربوطه در سطح وجود داشته باشد، یک یال مربوطه را بین گره 1گیریم. اگر یک یال بین دو گراف سطح در نظر می

یابد تا زمانی که یک گراف کامل در سطح خواهد بود. این فرآیند برای سطوح بعدی ادامه می 𝑛/𝑚2برابر با  2کامل در سطح  هایفرض، تعداد گراف

𝑘  تشکیل شود، جایی که𝑘 = log𝑚 𝑛واضح است که در سطح . 𝑖 حداکثر ،𝑚! × 𝑚/𝑛𝑖  مسیر وجود خواهد داشت. از آنجایی که𝑚   یک عدد

 است. 𝑂(𝑛 𝑙𝑜𝑔 𝑛)مانی تعیین مسیرها در کل شبکه ثابت است، پیچیدگی ز

 گذاریبخش دوم الگوریتم اعتبارسنجی و برچسب

این  شود.شود و به هر حادثه یک برچسب اختصاص داده میابتدا سطح مشکوکیت هر ادعا بررسی می هدف این بخش تحلیل دو موضوو مهم است.

ها یا رئوس بررسی توان با استفاده از یالاز آنجایی که همبندی محلی را می گردد.پواسون تعیین میبرچسب با ترکیب عدد همبندی محلی و فرآیند 

سپس سطح اعتباری برای هر فرد  شوند.ها در بخش بعدی به تفصیل بیان میاین برچسب توان تولید کرد.ها را میکرد، انواو مختلفی از برچسب

گردد. این سطح اعتبار به عنوان یک برچسب به هرتصادف و هر خودرو در شبکه اختصاص ن مشخص میشده بر اساس میزان ظن مطالبات آبیمه

 .شودداده می

 اعتبارسنجی هر تصادف

فرض  در نظر بگیرید. 𝑚و اندازه  𝑛 را به عنوان یک شبکه تصادف از مرتبه  𝐴 .دهنده یک تصادف استنشان با توجه به مدل پیشنهادی، هر یال

𝑒 کنید = 𝑢𝑣 یک یال دلخواه باشد و 𝑋 تعداد مسیرهای مجزای درونی بین 𝑢 و 𝑣  .اگر وجود یک مسیر مجزای درونی  در بین همه مسیرها باشد

از آنجایی که تعداد مسیرها زیاد است   ای است.یک متغیر تصادفی دوجمله 𝑋 تعریف کنیم، آنگاه 𝑝 را به عنوان موفقیت با احتمال 𝑣 و 𝑢 بین

(𝑚 → 𝑝کوچک است ) (، احتمال موفقیت∞ → توان نتیجه گرفت قبل، می با توجه به توضیح بخش ماند.ثابت باقی می 𝜆 (، بنابراین امید ریاضی0

,𝜅(𝑢 بر اساس قضیه منگر به ازای عدد همبندی محلی است. 𝜆 ای یک متغیر تصادفی پواسون با پارامترکه این توزیع دوجمله 𝑣)  به همین تعداد

,𝜅(𝑢 توانیم استنباط کنیمموجود است، لذا می 𝑣و  𝑢یرهای مجزای درونی بین مس 𝑣) .اکنون بر اساس فرمول  یک متغیر تصادفی پواسون است

 داریم: ( 6)

(11) 
𝑃𝑟(𝑋 = κ(𝑢, 𝑣)) =

𝑒−λλκ(𝑢,𝑣)

κ(𝑢, 𝑣)!
 

,𝜅(𝑢 مقدار 𝑣) آید. مقدار در طول بخش اول فرآیند الگوریتم پیشنهادی به دست می𝜆   به صورت تقریبی از فرمول𝑚𝑝 آید. با این حال، بدست می

𝑒 مقدار بدست امده برای یال = 𝑢𝑣  یک  کند.از معادله فوق مستقل از زیرگراف حاصل از بخش اول الگوریتم است و آن را به خوبی تعریف می

های آن در شبکه است، زیرا آنها از طریق مسیرهای مختلف رخ گرهدهنده سطح بالاتری از همبستگی بین مقدار احتمال کمتر برای یک یال نشان

𝑒 بنابراین، برچسب یال دهنده سطح بیشتری از مشکوکیت مرتبط با تصادف است.در واقع، یک عدد برچسب کمتر در یال نشان دهند.می = 𝑢𝑣 

  شود:به صورت زیر تعریف می

(12) 𝑙𝑢𝑣 = 1 − 𝑃𝑟(𝑋 = 𝜅(𝑢, 𝑣)) 

 



 

 

𝑋 باشید که وقتی احتمالتوجه داشته  = 𝜅(𝑢, 𝑣) دهد شود، که نشان مییابد، برچسب تخصیص یافته به صفر نزدیک میروی یک یال افزایش می

دهنده سطح شک بالاتر برای تصادف در شبکه به همین ترتیب، اگر احتمال یک یال نزدیک به صفر باشد، نشان تصادف مربوطه کمتر مشکوک است.

 .است

,𝜅(𝑢 یعنی 𝑣 و 𝑢 تعداد مسیرهای مجزای درونی رأس بینتا به حال،  𝑣) ایم تا یک برچسب به هر ادعا اختصاص را در فرمول پواسون اعمال کرده

,𝜅′(𝑢از تعداد مسیرهای مجزای درونی یالی  شابهتوانیم به طور مبا همان آرگومان و بدون از دست دادن کلیت، می دهیم. 𝑣)   تعداد همه مسیرهاو 

𝜅′′(𝑢, 𝑣)  به ازای هر یال  𝑒 = 𝑢𝑣 های مختلف در نظر گرفته ها به روشدر تمام این موارد، اتصال بین گرههای دیگری را معرفی کنیم. برچسب

,κ(𝑢 توان مشاهده کرد کهبه راحتی می شود.می 𝑣) ≤ κ′(𝑢, 𝑣) ≤ κ′′(𝑢, 𝑣) تمرکز اصلی 𝜅(𝑢, 𝑣)  ،روی همبندی محلی بین رئوس است

,𝜅′(𝑢 در حالی که 𝑣)  ها است  و دهنده همبندی محلی بین یالنشان𝜅′′(𝑢, 𝑣) هر یک از گیرد. از آنجایی که در گراف را نشانه می 1همبستگی

 :شودبه صورت زیر تعریف می  𝑙′′𝑢𝑣 و𝑙′𝑢𝑣 بنابراین دو برچسب جدید  گیرند،ها ویژگی متفاوتی را در نظر میمتریک

(13) 𝑙′
𝑢𝑣 = 1 − 𝑃𝑟(𝑋 = 𝜅′(𝑢, 𝑣)), 

𝑙′′𝑢𝑣 = 1 − 𝑃𝑟(𝑋 = 𝜅′′(𝑢, 𝑣)). 

، سه مسیر داخلی رأس مجزا )و همچنین 𝑣6𝑣9 برای یال  در نظر بگیرید. 3 را در شکل 𝑣6𝑣8𝑣10𝑣11𝑣9𝑣7 به عنوان مثال، زیرگراف مشکوک

 :ها  برابر است بایالهای این بنابراین، برچسب وجود دارد. 𝑣9 و 𝑣6 سه مسیر یال مجزا و همچنین سه مسیر مختلف( بین دو رأس

(14) 
𝑙𝑣6𝑣9

= 𝑙𝑣6𝑣9
′ = 𝑙𝑣6𝑣9

′′ = 1 − 𝑃𝑟(𝑋 = 3) = 1 −
𝑒−λλ3

3!
 

 :داریم 𝑣6𝑣7برای یال 

(15) 
𝑙𝑣6𝑣7

= 𝑙𝑣6𝑣7
′ = 1 − 𝑃𝑟(𝑋 = κ(𝑣6, 𝑣7)) = 1 −

𝑒−λλ2

2!
, 

𝑙𝑣6𝑣7
′′ = 1 − 𝑃𝑟(𝑋 = κ(𝑣6, 𝑣7)) = 1 −

𝑒−λλ3

3!
. 

 توان نتیجه گرفت: وجود دارد، اما تنها دوتا از آنها رأس مجزا و یال مجزا هستند، بنابراین می 𝑣7 و 𝑣6اگرچه در این حالت سه مسیر متفاوت مابین 

𝜅(𝑣6, 𝑣7) = 𝜅′(𝑣6, 𝑣7) = 2 

 در حالی که 

𝜅′′(𝑣6, 𝑣7) = 3. 

، سطح شک و تردید هاهای یالکند با بررسی برچسبهای مشکوک منتج از بخش اول سعی میتوجه داشته باشید که الگوریتم با تمرکز بر زیرگراف

این، دهد. بنابرهای مشکوک، پیچیدگی محاسباتی را در مقایسه با کاوش کل شبکه کاهش میها روی زیرگرافآنها را مشخص کند. یافتن برچسب

 شود. اختصاص داده می 1ها نیستند، عدد همبندی محلی هایی که بخشی از این زیرگرافبرای یال

 دروهاگذاری و اعتبارسنجی خوبرچسب

                                                           
1 betweennes 



 

 

ها بر اساس احتمال پواسون تعیین شدند. های روی یالگذار است. تاکنون، برچسبهدف بعدی این مقاله، اختصاص یک برچسب مشکوک به هر بیمه

ل اها به رئوس است. از آنجایی که چندین یال به هر رأس متصل است، لازم است در هنگام انتقال برچسب یمرحله بعدی شامل انتقال این برچسب

ظن در مورد هر تصادف است( در نظر گرفته شود. با این حال، به دلیل وجود چندین یال متصل به دهنده میزان سوءبه رأس، تأثیر هر یال )که نشان

ای یال ههای یال برای به دست آوردن تأثیر عادلانه هر یال بر روی راس بسیار مهم است. برای این منظور، برچسبسازی برچسبیک رأس، نرمال

 شوند.به صورت زیر نرمال می

 شود:به صورت زیر تعریف می 𝐿𝑢شد، 𝑢𝑣   نمایش برچسب یال با 𝑙𝑢𝑣فرض کنید 

(16) 𝐿𝑢 =  {∑ 𝑙𝑢𝑣𝑣∈𝑁ۀ(𝑢) |𝑣 ∈ 𝑉(𝐺)}. 

که با  𝑢در این صورت برچسب رأس های مختلف باشد.  𝑢به ازای  𝐿𝑢ترین مقدار ترین و کوچکبه ترتیب نمایش بزرگ 𝑙𝑚𝑖𝑛و  𝑙𝑚𝑎𝑥فرض کنید 

𝑙𝑢 شود:شود به صورت زیر تعریف مینمایش داده می 

(17) 
𝑙𝑢 =

∑ 𝑙𝑢𝑣𝑣∈𝑁𝐺(𝑢) − 𝑙𝑚𝑖𝑛

𝑙𝑚𝑎𝑥 − 𝑙𝑚𝑖𝑛
. 

مشکوکیت کمتری داشته باشند، تأثیر کمتری بر این رأس خواهند داشت. برعکس، اگر برچسب روی  𝑢های متصل به رأس در واقع، زمانی که یال

 خواهد داشت. 𝑢دهنده سطح سوء ظن بالاتر در شبکه است، تأثیر بیشتری بر روی برچسب رأس یک یال نزدیک به یک باشد، که نشان

را نیز برای هر خودرو  𝑙′′𝑢 و𝑙′𝑢 های توان به ترتیب برچسبکه در بخش قبل معرفی شدند، می𝑙′′𝑢𝑣 و𝑙′𝑢𝑣 های واضح است که متناسب با برچسب

مینان ها نیز باعث ایجاد اطتوانند در موارد مختلف کارایی داشته باشند و مقایسه آنگذار هر یک میتعریف کرد که متناسب با شرایط موردنظر بیمه

 ردد.گیافته میبیشتر به اعتبار تخصیص

یافته در بیمه خودرو با پیشنهاد مدلی ریاضی برمبنای نظریه گراف هدف قرار گرفت تا نواقصی که های سازماندر این پژوهش یافتن تقلب

ا روهشد که تصادفات بین خودروها و صدمه دیدن افراد یا خودهای پیشنهادی قبلا ارائه شده دارد را برطرف نماید. لذا نشان داده سایر الگوریتم

رای تواند سرنخی بیافته توسط افراد در این فرآیند تصادفی، سبب ایجاد نوعی نظم شده که میفرآیندی تصادفی بوده و هرگونه دخالت سازمان

د ای زیاهدهنده هزینههای مجازی که نشانهای مشکوک براساس شبکه تصادفات و یالشناسایی تخلف در تصادفات باشد. به این ترتیب زیرگراف

 گر است، کشف شدند. های پرداخت شده توسط بیمهیک خسارت نسبت به میانگین خسارت

 گیریبندی و نتیجه. جمع6

 هایبنگاه گیریشکل زمان از ایتقلب بیمه .گیردمی انجام مالی منافع کسب برای گر،بیمه از کلاهبرداری هدف با که است عملی ایبیمه تقلب

 هایحوزه تمام در و دارد گوناگونی انواو ایبیمه تقلبات است. نموده تحمیل بیمه هایبه شرکت را هزینه دلار، میلیاردها سالانه و داشته وجود تجاری

های بیمه خودرو بالاخص گیرد.  تقلبمی بر در را تعمدی هایخسارت و هاتصادف تا آمیزاغراق ادعاهای از ایگسترده طیف و دهدرخ می ایبیمه

 افزایش کلان گیرد. این ساختار سببیافته که در این پژوهش مورد مطالعه قرار گرفته است، اغلب به صورت ساختار گروهی انجام میتقلبات سازمان

 هاییکتکن از استفاده مختلف، هایحوزه در کشف تقلب ضرورت به توجه با شود. امروزهمی بیمهحق مبلغ آن، افزایش پی در و گربیمه هایهزینه

 کردن مدل در که بالایی توانمندی دلیل به ژنتیک، هایالگوریتم و فازی منطق عصبی مصنوعی، هایشبکه مانند ماشین، یادگیری کاوی وداده

گیرد، یافته مورد استفاده قرار میهای سازمانابزار دیگری که به هدف کشف تقلب .اندشده تبدیل تقلب کشف در رایج ابزار به پیچیده دارند، مسائل

شود. بدین مفهوم که ابتدا شبکه تصادفات به صورت یک گراف مدل شده له پرداخته میأسازی ریاضی مسنظریه گراف است. در این نگاه ابتدا به مدل

ک به گردد تا شبکه مشکوشود. سپس از مفاهیم علوم کامپیوتری استفاده میپرداخته می یافتهو با ابزارهای در دسترس به کشف تقلبات سازمان

تن های موجود بسیار زیاد هستند و یافتر، در ساختارهایی مانند تصادفات یک کشور تعداد دادهتر مشخص شود. به عبارت دقیقتقلب به صورت دقیق



 

 

ژنتیک و غیره  هایالگوریتم فازی، عصبی، منطق هایشبکه ماشین، یادگیری و کاویرهایی مانند دادهرابطه بین آنها عملی دشوار است. استفاده از ابزا

باشند. این گونه ابزارها اگر از الگوریتم های فرا ها است اگرچه بسیار سودمند است، اما دارای نقایصی میکه هدف اصلی آنها یافتن رابطه بین داده

یا بیش برازش در داده های نامتعادل را خواهند داشت، در الگوریتم های اکتشافی یافتن رابطه بین تعداد زیادی  اکتشافی استفاده کنند عدم دقت

 ها به طول بیانجامد. در این پژوهشداده دارای پیچیدگی محاسباتی بسیار بالایی است که در برخی موارد ممکن است زمان اجرای یک الگوریتم هفته

های ریاضی رفع نمایند و در ضمن احتمال رخداد رویدادهای مشکوک را نیز بررسی کنند. د این نقیصه را با استفاده از مدلاننویسندگان سعی کرده

سازی شبکه تصادفات پرداخته شده و سپس نشان داده شده است که این مدل یک فرآیند لذا در این پژوهش، ابتدا با استفاده از نظریه گراف به مدل

کننده مجموعه خودروهای مشکوک به تقلب خواهد بود. در ادامه براساس الگوریتم یافتن زیرگراف جود عناصر منظم در مدل بیانتصادفی است و و

، خودروهای مشکوک از کلیه خودروها استخراج در محیط محاسباتی متلب نوشته شده است (mمشکوک که به صورت یک فایل اسکریپت )فایل 

تواند مشخص شود. این استدلال که بر پایه ده است که شبکه تصادف یک فرآیند پواسون است و احتمال رخداد آن میشده است.  در پایان ثابت ش

کند تا به هر تصادف و به هر خودرو درجه اعتباری به جهت مشکوک بودن به تقلب تخصیص یابد. سازی گرافی  بنا شده است، کمک میساختار مدل

بکه تخصیص تر، شیافته است. به عبارت دقیقتر شامل همه ذینفعان یک تقلب سازمانای گستردهیجاد و بررسی شبکهپیشنهاد برای تحقیقات آتی، ا

ود تا شبرند وابسته به مقدار سود آنها، مورد بررسی قرار گیرند. بررسی این موضوو موجب میبرچسب ذینفعان اصلی که در یک تصادف سود می

گذار، سرنشینان خودرو، تعمیرکاران و... اتخاذ های متفاوتی را برای برخورد با ذینفعان مختلف در یک تصادف، مانند بیمهگذاریگر بتواند سیاستبیمه

 کند تا بتواند در جهت کاهش زیان مالی و اعتماد عمومی گام بردارد.
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