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Abstract 

Objective 

This study aims to present a novel model for predicting the future commitments of insurance 

companies that can adequately address the potential challenges of traditional methods. 

Traditionally, insurance companies use the Chain Ladder approach as a statistical tool to 

forecast the trend of claims development. This statistical method is favored by regulatory 

authorities in various countries due to its simplicity in assumptions and clear interpretation. 

However, certain assumptions, such as the stability of data development and linear 

relationships between variables, can affect the efficiency of this model when faced with 
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internal policies or external factors like the COVID-19 pandemic. Forecasting future 

commitments close to reality is closely related to the financial stability of insurance 

companies. The amount that insurance companies allocate to meet their future obligations is 

identified as reserves. Calculating reserves that are less than the required amounts can pose 

challenges for insurance companies in fulfilling their commitments while calculating more 

than necessary amounts can negatively impact the financial statements of insurance 

companies. 

  

Methods 

In this study, a dynamic model based on machine learning algorithms is proposed. The 

model's output, which combines the number and timing of bodily injury accidents, plays a 

crucial role in calculating reserves for non-life insurance products. This model is specifically 

trained to predict the frequency of accidents in Vehicle Third-Party Liability Insurance. It 

can identify hidden patterns and non-linear, complex relationships within claims data. A 

Long Short-Term Memory (LSTM) neural network algorithm is employed, recognized for its 

strong predictive capability in time series data. The model is trained using historical data 

from Karafarin Insurance Company covering the years 2017 to 2021. 

 

Results 

The performance of the model is highly related to the hyperparameters chosen for the model. 

Two of the most common approaches for tuning the hyperparameters are tested in this study. 

These Two models are grid and random search. The Root Mean Square Error (RMSE) is 

used as a performance metric, and it indicates that the grid search has a lower RMSE than 

the random search for the training data with a slight difference (16.33 versus 17.4). 

However, the results for the test data in the grid search have a sign of overfitting. 

 

Conclusion 

This study recommends using random search for tuning the hyperparameters of the model to 

predict the frequency of daily incidents. The evaluation of the two approaches for tuning 

hyperparameters indicates that random search is more suitable for working with unfamiliar 

data and managing overfitting situations. Overfitting occurs when the model becomes overly 

influenced by the training data, learning not only the actual patterns but also the noise and 

minor details of the data. This issue can negatively impact the model's generalization ability. 
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  چكيده
 يموجـود در روش سـنت   ةبالقو يها است تا به چالش يمهب يها شركت يآت يتعهدها ةمحاسب يبرا يمدل ةدنبال ارائ پژوهش به ينا :هدف

 ـ يبـرا  ي،ابزار آمار يعنوان نوع به ي،نردبان يرةاز روش زنج يمهب يها شركت ي،صورت سنت به. دهد يپاسخ مناسب  ةرونـد توسـع   بينـي  يشپ
 يـز مختلـف را ن  يدر كشورها ينظارت ينهادها ييدروشن، تأ يرو تفس ها يهفرض يسادگ يلدل به يروش آمار ينا. كنند يها استفاده م خسارت

مـدل   ييممكن است كـارا  يرها،متغ ينب يها و ارتباط خط داده ةدر ساختار توسع يستاييا يرنظ هايي يهحال، وجود فرض ينبا ا. به همراه دارد
 ـ هـاي  ياستداخل و خارج از سازمان، مانند اعمال س عواملاز  يناش ييراترا در مواجهه با تغ  يـري گ ماننـد همـه   يعوامـل خـارج   يـا  يداخل

كـه   يمبلغ ـ. دارد يهـا ارتبـاط تنگـاتنگ    آن يمـال  يبـا تـوانگر   يمهب يها شركت يتعهدها يتبه واقع يكنزد ةمحاسب. متأثر سازد 19يدكوو
 يكمتـر از تعهـدها   يرذخا ةمحاسب. شود يم ييشناسا يرهعنوان ذخ به دهند، يم يصخود تخص يآت يپاسخ به تعهدها يبرا يمهب يها شركت

 ـ ةمحاسـب  يگـر، د ييو از سـو  كند يدچار مشكل م يشتعهدها يفايرا در ا يمهشركت ب ي،آت  يمـال  يهـا  صـورت  يـاز، از مبلـغ مـورد ن   يشب
  .دهد يقرار م يررا تحت تأث يمهب يها شركت

را در  يجـان  يهـا  تعداد حوادث روزانـه بـا خسـارت    ي،و هوش مصنوع ينماش يادگيريپژوهش با استفاده از  ينمدل ارائه شده در ا :روش
 يـرة و ذخ يآت يتعهدها ةتعداد و زمان وقوع حوادث، در محاسب يبترك يعنيمدل،  ينا يخروج. كند يم بيني يششخص ثالث پ يمةبخش ب

در بخـش   ين،كارآفر يمةشركت ب گذاران يمهخسارت ب يخيتار يها مدل با كمك داده ينا. دارد يدينقش كل اي يمهبخش ب ينخسارت در ا
 ييرا شناسا يخسارت يها داده ينب يچيدةو پ يرخطيپنهان و ارتباطات غ هاي يهمدل قادر است لا ينا. است يدهوزش دشخص ثالث آم يمةب
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 ـ ييتوانـا  يزمـان  هاي مدت كه در سري كوتاه ـ  بلندمدت ظةبا حاف يعصب ةشبك يتمپژوهش، از الگور يندر ا. كند دارد،  يشـتري ب بينـي  يشپ

  .بوده است 1400 يورتا شهر 1396 ينفرورد يزمان ةدر باز گذاران، يمهب يجرح يها مربوط به خسارت يخيتار يها داده. استفاده شده است

و  يا شـبكه  يوجـو  جسـت  يعنـي  يكـرد، مـدل دو رو  سازي ينهبه يبرا. دارد يكابرپارامترها ارتباط نزد سازي ينهمدل با به ييكارا: ها يافته
عنوان شاخص سنجش عملكرد در نظر گرفتـه شـده    مربعات خطا به يانگينم. اند شده يسهمقا يكديگرابرپارامترها با  ييشناسا يبرا يتصادف
 يا شـبكه  يوجـو   جست يبرتر )4/17 در مقابل 33/16( يكديگراز  يكم ةآموزش، در هر دو مدل با فاصل هاي داده يشاخص برا ينا. است

 توانـد  يامـر م ـ  يـن كـه ا ) 33/16 در برابـر  22/15( آموزش بهتر بـود  يها آزمون از داده يها داده يجةروش، نت يناما در ا دهد؛ يرا نشان م
  .باشد پردازش يشاز وقوع ب يا نشانه

را  يتصـادف  يوجـو  استفاده از روش جسـت  ي،جان يها حوادث با خسارت ةتعداد روزان بيني يشمدل پ يطراح يمقاله برا ينا: گيري نتيجه
بر  شده يمدل طراح يراز كند؛ يم يشنهادمدت پ بلندمدت ـ كوتاه  ةحافظ يعصب ةشبك يشده بر مبنا يمدل طراح يابرپارامترها يمتنظ يبرا
 ـ. داشـته باشـد   يناآشنا عملكرد مناسب يها در كار با داده تواند يو م كند يغلبه م پردازش يشمبنا، بر مشكل ب ينا رخ  يزمـان  پـردازش  يشب
 ـ ياتو جزئ يزهابلكه نو يرد،بگ يادرا  يواقع يو نه تنها الگوها يردبگ يرتأث يآموزش يها از حد از داده يشكه مدل ب دهد يم هـا را   داده يجزئ
  .مدل شود يريپذ كاهش جامع عثممكن است با ينا. يردبگ ياد يزن

  
  .خسارت يرةذخ ي،ا وجو شبكه جست ي،وجو تصادف ابرپارامترها، جست يممدت، تنظ بلندمدت ـ كوتاه ةحافظ يتمالگور: ها كليدواژه
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  مقدمه
 ي خصوصـي و حتـي دولتـي   هـا  ، بنگـاه ي مختلـف مـالي  ها مطالعه و كاربرد هوش مصنوعي و يادگيري ماشين در بخش

ي هـا  روزافزوني از هوش مصنوعي در حـوزه  صورت بهدولت و بخش خصوصي  .روزافزوني رو به گسترش است صورت به
نياز دارند، از جملـه   بيني پيشريزي موفق مالي، پيش از وقوع حوادث به  برنامه يي كه برايها مقوله. برند متفاوت بهره مي

صنعت بيمه نيز در  .دست آورند هرا ب توجهيي شايان ها ، موفقيتاند هيي هستند كه با ورود هوش مصنوعي توانستها حوزه
دقيق و تصـوير كـردن آينـده، در     ينيب پيش. ي متعددي در اين زمينه انجام شده استها بهره نبوده و پژوهش اين بين بي

ترين  براي يك شركت بيمه، از جمله مهم تعهدهاي آتيحق بيمه و  ةمحاسب. داردنقش كليدي ي بيمه ها موفقيت شركت
نزديك به واقعيت  بيني پيشدر هر دو موضوع فوق،  .دهند مي مستمر انجام صورت بهي بيمه ها محاسباتي است كه شركت

طراحـي مـدلي جديـدي بـراي      دنبـال  بهدر اين مقاله . كردن آينده، عنصر مشترك در محاسبات است و توانايي در تصوير
تعهـدهاي  ي بيمه براي پوشـش  ها شركت. ي هوش مصنوعي هستيمها تعداد حوادث آتي با استفاده از الگوريتم بيني پيش
 بينـي  پـيش  تعهـدهاي آتـي  ي بيمه براي پاسـخ بـه   ها مبلغي كه شركت .به تخصيص منبع مالي هستند  موظف ،خود آتي
ايـن مبلـغ بـراي پوشـش      .)2023، 2يـديس و زاگان يميتريوگوگـاس، پاپـاد   ينـاس، پوف( نـام دارد  1خسارت ةكنند، ذخير مي

يي هستند كـه  ها ابتدايي كه هدف اين پژوهش است، خسارت ةدست. تعريف شده است ها نامه ي چند دسته از بيمهها هزينه
 تحـت عنـوان   هـا  ايـن دسـته از خسـارت   . ها اطلاعي نـدارد  اما شركت بيمه از وقوع آن ؛اند هگذاران اتفاق افتاد براي بيمه

يي هـا  ديگر، خسـارت  ةدست. )1984 ،پوفيناس و همكاران( گذاري شده است نام 3ي واقع شده ولي گزارش نشدهها خسارت
در بررسي و ارزيابي مبلغ خسارت يـا انتظـار    تأخيرلي از قبيل دلاي اما به ؛باخبر است ها هستند كه شركت بيمه از وقوع آن

عنـوان   بـه  ،خسارت معوق ةذخيراين بخش از . نهايي خسارت به اطلاع شركت بيمه نرسيده است براي حكم دادگاه، مبلغ
  .)5،2020ليولها ( گذاري شده است نام 4تسويه نشده اما ،ي گزارش شدهها خسارت
. كننـد  مـي  اسـتفاده  6از روش نردباني ،ها خسارت ةچگونگي توسع بيني پيشبراي ي بيمه ها صورت سنتي، شركت به

ي هـا  ي بيمـه در كشـور  ها نهادهاي نظارتي شركت تأييدو تفسير روشن، مورد  ها هسادگي در فرضي دليل بهروش نردباني، 
تيلـور و  ( شـود  مـي  گسـترده اسـتفاده   صـورت  بـه چنـان    يي كـه دارد، هـم  ها مختلف است و به همين دليل با وجود ضعف

 ةي بيمـه و رونـد توسـع   هـا  مهم ايـن روش، ثبـات در سـاختار پرتفـوي شـركت      هاي هاز جمله فرضي. )2016، 7گواير مك
سـازماني بـه چـالش كشـيده      سازماني يا عوامل برون ي درونها فرضي كه امروزه با توجه به تغيير سياست. ستها خسارت

درسـتي   تواند بـه  خطي فرض شده است كه نمي صورت بهاز سويي ديگر، در روش نردباني، ارتباط بين متغيرها . شده است
  . )8،2020و ريچمن بالونا( بيانگر واقعيت باشد

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Loss Reserve 
2. Poufinas, Gogas, Papadimitriou & Zaganidis 
3. Incurred But Not Reported (IBNR) 
4. Reported But Not Settled (RBNS) 
5. Halliwell 
6. Chain-Ladder 
7. Taylor & McGuire 
8. Balona & Richman 
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بايـد   .هستند ذخاير ةمحاسبدو متغير اصلي براي  ،هاي ناشي از وقوع حوادث تواتر حوادث و شدت خسارت بيني پيش

تواتر سوانح در  بيني پيش .جز اين دو، متغير با اهميت ديگري نيز وجود دارد و آن زمان وقوع حوادث است كه به كردتوجه 
 . كندي بيمه كمك شايان توجهي ها تواند به مديريت بهينه مالي و گردش نقدينگي شركت مي ي زماني متعدد،ها بازه

 اي هبيم ةرشت. تعداد روزانه حوادث مبتني است بيني پيشتني بر هوش مصنوعي براي اين پژوهش بر ساخت مدل مب
در . اسـت  1400تـا   1396كارآفرين در بازه زماني  ةمتعلق به شركت بيم ،شخص ثالث و اطلاعات نيز ةمورد بررسي، بيم

 .شـده اسـت  اسـتفاده   مدت كوتاهـ   بلندمدت ةحافظ ، از الگويها ي هوش مصنوعي با توجه به ساختار دادهها بين الگوريتم
 ،مدت كوتاهـ  بلندمدت ةبرمبناي الگوريتم حافظ ها خسارت ةروزان بيني پيشبراي معماري مدل  ها تنظيم ابرپارامتر منظور به

مـورد   هاي دادهاستفاده شده است تا با توجه به  ها براي تنظيم ابرپارامتر و تصادفي اي هي شبكوجو جسترايج  روشاز دو 
  . انتخاب شوند بيني پيشمدل  براي طراحي ها ترين ابرپارامتر استفاده، مناسب

  پژوهش ةپيشين

  خسارت ةذخير
يي هـا  اند يا خسارت هاي آتي كه هنوز گزارش نشده ي بيمه بخشي از اعتبارات مالي خود را براي پوشش خسارتها شركت

اين كار با هدف تعريف . دهند اند، اختصاص مي كامل ارزيابي، پردازش يا پرداخت نشده طور بهاما هنوز  ،اند كه گزارش شده
ي هـا  تخصيص منبع مالي بـراي پرداخـت تعهـد   . شود مي هاي بيمه انجام شركت تعهدهاي آتيمنابع كافي براي پرداخت 

ذخيره خسارت  عنوان بهاين منبع  .شود مي ي بيمه قلمدادها استراتژيك و حياتي از طرف شركت ياقدام ،شركت بيمه ةآيند
  .شود مي شناخته

. پايـداري مـالي از اهـم ايـن اهـداف اسـت      . كنـد  مي چند هدف كلان را دنبال ،ي بيمهها تعيين ذخيره براي شركت
مناسـب و   ةتعيـين ذخيـر  . گذاران را دارند  توانايي پرداخت خسارت به بيمه ،كنند كه در آينده مي گران اطمينان حاصل بيمه

ان گـر  بيمه. اعمال شده است 1انگر بيمهنطبق با واقعيت با انحراف كم، پاسخ به الزامي است كه از سوي ناظران فعاليت م
كنند و بايد بتوانند الزامـات مـالي و قـانوني     مي گذار و كنترل كننده فعاليت تحت نظارت نهاد قانون ،ي مختلفها در كشور

شركت و مبلغ ذخيره خسـارت معـوق، مجـوز     تعهدهاي آتينهاد ناظر با توجه به تطبيق . براي ادامه فعاليت را احراز كنند
رعايـت حقـوق    منظـور  بـه اين الزامـات  . كند مي گران صادر ي مالي را براي بيمهها برگزاري مجمع و اعلام رسمي صورت

نفعـان و   ي بيمه بايد بتوانند گزارش مالي دقيق و شفافي از عملكرد خود براي ذيها شركت .گذاران تنظيم شده است بيمه
در شـفافيت   ،تعهـدهاي آتـي  و  هـا  از اين رو شناسايي نزديك به واقعيت خسـارت . ي نظارتي منتشر كنندها نهاد همچنين
ي هـا  شركتشود كه  مييي كمتر از واقعيت اين مبلغ، باعث شناسا. استامري كليدي ي بيمه ها ي مالي شركتها صورت
تخصيص مبلغي بـالاتر از نيـاز واقعـي شـركت،      همچنينو  عمل كنندخود  تعهدهاي آتيتوانايي نداشته باشند تا به بيمه 
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1. Regulatory Compliance 
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، بريليگـا ( شـود  مـي  تر از واقعيت ي پايينگر بيمهكند و باعث شناسايي سود عمليات  مي ثرأي مالي شركت را متها صورت

  .)1394 قانوني شيشوان، و يسي وانانيرئسهرابي،  ؛2020، 1يچو وتر يچمنر

  ذخاير ةروش نردباني براي محاسب
يـك روش   عنـوان  بـه در صنعت بيمه است كـه از آن   خسارت ذخاير ةهاي محاسب اي يكي از روش روش نردباني زنجيره
هاي غيرزندگي، ماننـد بيمـه    اين روش معمولاً در زمينه بيمه. شود بيني تعهدات مالي آينده استفاده مي تخميني براي پيش

مـالي آينـده    هايتعهد ةان شركت بيمه، براي محاسبگذار بيمههاي تاريخي  اين روش از داده .رود شخص ثالث، به كار مي
هـاي   ها شامل اطلاعاتي مثل تعداد و ميزان خسـارات گـزارش شـده در دوره    اين داده. )1984، 2سونرپت( كند استفاده مي
 نامه ايجـاد  پس از سال صدور بيمه ،ي ماليها در سال ها خسارت ةتوسعاز  اي هزنجير ،با كمك اين اطلاعات. گذشته است

هاي تعـداد خسـارات بـين     از نسبتسپس،  ؛شود زماني محاسبه مي ةدوردر ابتدا، تعداد خسارات گذشته براي هر . دشو مي
، 3فـروليچ و ونـگ  ( بينـي شـود   شود تا تعداد خسارات آينده در هـر دوره زمـاني پـيش    هاي زماني مختلف استفاده مي دوره

مـالي مـرتبط بـا هـر خسـارت،       هايزماني و ميزان تعهد ةبيني شده براي هر دور با توجه به تعداد خسارات پيش .)2018
مالي معمولاً شـامل مبـالغي اسـت كـه بايـد بـراي پوشـش         هاياين تعهد. مالي آينده را محاسبه كرد هايتوان تعهد مي

در بـين   ،سادگي در اجرا، شفافيت و قدرت تفسير بـالا  دليل بهاين روش . )2018ليول، ها( هاي آينده پرداخت شود خسارت
جود كارايي نسبتاً خوب روش نردباني، اين روش با و. است تأييدي نظارتي صنعت بيمه در كشورهاي مختلف مورد ها نهاد

مسـتمر تغييـر    طـور  بـه كند كه الگوهاي خسارات در آينده  مثال، اين روش فرض مي طور به. با چندين چالش مواجه است
 خطـي فـرض   صـورت  بـه را  هـا  همچنين، اين روش ارتباط بين متغيـر . افتد كنند، در حالي كه در عمل اين اتفاق نمي نمي
درسـتي   بتواند بـه نياز دارد تا حجم بالاي اطلاعات تاريخي به اين روش . كه در واقعيت اين ارتباط غيرخطي استكند  مي
شناخت بيشتر روش متداول در  منظور به). 2016، 4يانگوانگ و  ي،آوانز( را استنتاج كند ها تعداد خسارت ةتوسعونگي گچ

كه حجم بـالايي از خسـارت در    كردي آتي، بايد به اين نكته توجه ها ي سالها تعداد خسارت بيني پيشبراي  بيمهصنعت 
پرداخت نمـي   نامه بيمهنظير بيمه شخص ثالث اتومبيل، در سال صدور  اي هي بيمها براي برخي از رشته ،ي بيمهها شركت
ونگي روند گچ 1شكل جدول  .است نامه بيمهبلكه بيشترين سهم از پرداخت خسارت سال دوم و سوم از زمان صدور . شود

ي هـا  تنهـا بخشـي از خسـارت    ،كه مشخص شده است همان طور. دهد مي پرداخت خسارت در يك شركت بيمه را نشان
 ةدهنـد  ستوني، نشان صورت به ها نمايش سال. شود مي نامه پرداخت سال صدور بيمه در سال صفر، يعني همان ها نامه بيمه

در سـال مـورد    هـا  قطر مـاتريس، تعـداد خسـارت   شود،  مشاهده مي 1شكل  همان طور كه در. نامه است سال صدور بيمه
  .وجود ندارد اي هي پس از آن دادها بررسي است و براي سال
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1. Gabrielli, Richman & Wüthrich 
2. Peterson 
3. Fröhlich & Weng 
4. Avanzi, Wong & Yang 
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  نامه  هاي پس از صدور بيمه هاي پرداخت شده در سال فراواني تعداد خسارت. 1شكل 

  201، 1وايندرف: منبع
  

نيـز   شكلدر دو سال متوالي، بخش دوم  ها ميانگين وزن فراواني خسارت ةبا كمك محاسب بر اساس روش نردباني،
  .شود مي تكميل 1كمك رابطة  به

هاي آتي محاسبه خسارت  )1رابطة   መ݂௝ = ∑ ∑௜,௝ାଵଵି௝௜ୀଵܥ ௜,௝ଵି௝௜ୀଵܥ = ∑ ௜,௝ܥ መ݂௝,௝ଵି௝௜ୀଵ∑ ௜,௝ଵି௝௜ୀଵܥ  

ي آتـي، يكـي از دلايـل توفيـق ايـن روش در بـين       هـا  تعداد خسارت بيني پيشبودن  سادگي روند محاسبه و شفاف
 فراينـد ي ارزيـابي و تعيـين خسـارت، تغييـر     هـا  فرايندمحصول، بهبود  ةتوسعاما  ؛نظارتي است ها ي بيمه و نهادها شركت

   .كشد مي كارآمد بودن اين روش سنتي را به چالش) بسيار بالا يا بسيار پايين(دادرسي و قوانين، وجود مبالغ خسارت پرت 

  ذخاير ةكاربرد هوش مصنوعي در محاسب
انجام شده است و در ايـن بـين   ي مختلف صنعت بيمه ها كاربرد هوش مصنوعي در بخش ةي متعددي در زمينها پژوهش
دارنـد كـه بـه     اي هيافت هاي محاسباتي توسعه توانايي ،هاي يادگيري ماشين الگوريتم .اند هي متعددي آزمون شدها الگوريتم

هـاي   در تـدوين مـدل   ي بيمـه هـا  توانـد بـه شـركت    مـي  هوش مصنوعي. كنند كمك مي ذخايرتر از  هاي دقيق بيني پيش
ي هوش مصنوعي ها زيرا با توجه به قابليت ؛باشد مؤثري آتي نيز بسيار ها بيني مبلغ خسارت شسازي شده براي پي شخصي
بليرونـگ،  ( بدون ساختار را فراهم كرده اسـت  ساختاريافته يا امكان پردازش نيمه ي ساختار يافته،ها پردازش داده بر علاوه

تعـداد   بينـي  پيش بر علاوهتواند  مي دهد كه يادگيري ماشين تحقيقات اخير نشان مي .)2020، 2و مارسو ست، لامونتاگناك
هاي عصبي قادرند با توجـه بـه توانـايي     شبكه .)2018 ،3ووتريش( باشد مؤثرمبلغ هر خسارت نيز  بيني پيش در ها خسارت

ي انجام شده در ها از ديگر پژوهش .ندكني پيچيده را استنتاج ها خرد پردازش و الگو صورت بهبالاي پردازش اطلاعات را 
ولـي گـزارش    ،واقـع شـده  ي هـا  خسارت ةتوسع ضرايببيني  استفاده از يادگيري ماشين براي پيش توان به مي اين زمينه،
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1. Weindorfer 
2. Blier-Wong, Cossette, Lamontagne & Marceau 
3. Wüthrich 
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 3گيـري  نهايت تصميم درختان بي گيري، مانند درخت تصميم .)2023، 2تايه ؛2019، 1و موريكوني دفليس( كرداشاره  نشده

، گيـري  تصميمهاي  درخت). 2019ووتريش، ( است ركاربرد در اين زمينهي پها از جمله الگوريتم ،4گراديان شديدتقويت  يا
بـيش   ،قدرت تقسيرپذيري بالا همچنينتوانايي در درك ارتباطات پيچيده و  دليل بهبندي و رگرسيون،  از جمله گونه طبقه

، انـد  هيي كه در اين زمينه انجـام شـد  ها ادامه اطلاعات برخي از پژوهشدر  .اند هدر اين زمينه استفاده شد ها از ساير روش
  .بيان شده است

  انجام شده در زمينة موضوع پژوهش حاضر هاي خلاصة پژوهش .1جدول 
  خلاصه نويسنده و سال انتشار عنوان

استفاده : يفرد يرزرو ادعاها
  ينماش يادگيرياز 

هـاي   ماننـد شـبكه   ،هاي يادگيري ماشين استفاده از تكنيكاين مطالعه به بررسي   )2019( 5دينگ و كين
ها  پردازد و عملكرد آن بيني ذخاير خسارت مي براي پيش 6عصبي و جنگل تصادفي

پراكنـده   و روش پواسـون بـيش  نردبـاني    هاي سنتي مانند روش زنجيره را با روش
ثـي  هـاي تجميعـي بـه فـرم مثل     هاي سنتي تـاريخي از داده  روش. كند مقايسه مي
 .اند كرده استفاده مي

 يـدادهاي تعداد رو يساز مدل
 يرپنهـــان در معـــرض تـــأخ

  مشاهده

 7و وربلن يوكروكور، آنتون
)2019(  

در  تـأخير  دليـل  بـه كـه  پـردازد   مي اي بيني رويدادهاي گذشته اين مطالعه به پيش
هاي گارانتي، تعيين قيمت قراردادهـاي   هايي مانند تخمين هزينه مشاهده، بر زمينه

ناديـده گـرفتن    .تأثيرهايي گذاشته اسـت اي  ي بيمهها نگهداري و ارزيابي خسارت
ممكن است به تخمين كمتر از واقعيت تعداد حـوادث   نشدني، ديدهاين رويدادهاي 

مدت زمان بين وقوع حادثه  براي شناسايياين مطالعه بر تدوين مدلي . شودمنجر 
 .مشاهده معروف است تأخيركه به نام  تمركز دارد و مشاهده آن

ــزا  ــان اف ــانگراد يشدرخت  ي
 بينـي  يشو پ يساز مدل يبرا
  خودرو يمهخسارت ب ينههز

هاي بيمه  بيني خسارت براي پيش تگراديان تقويتكارگيري روش  در اين مقاله، به  )2020( 8گولمن
بينـي را از   دقـت پـيش   ،روش افزايش گراديانـت دهد  ارائه شده است كه نشان مي

هاي  اي براي ايجاد مدل قويو بستر  برد روش سنتي مدل خطي عمومي فراتر مي
ويـژه در   كند كه به كند و نتايج قابل تفسيري توليد مي گذاري بيمه فراهم مي قيمت
 .رگاني مفيد استي بازها بيمه

و شـدت در   يفراوان يوابستگ
: يجمعــ ـ يســـكمـــدل ر

 يـع بـر اسـاس توز   يكرديرو
  سارمانوف

 9بولانســــه و ورنيــــك
)2020(  

و شدت هر خسارت با اسـتفاده از توزيـع    ها هدف اين مطالعه تطابق تعداد خسارت
هاي پواسون و بينوميال منفي براي تعداد ادعاها اسـتفاده   توزيع. است 10سارامانوف

هـاي ادعـا مـورد     نرمال براي هزينـه  هاي گاما و لاگ شوند، در حالي كه توزيع مي
نمـايي   از طريـق تخمـين بيشـينه درسـت     سارامانوفتوزيع . گيرند استفاده قرار مي

انيايي بـراي تحليـل عـددي    هاي واقعي از پرتفوي بيمه اسپ داده. شود محاسبه مي
 .شوند استفاده مي
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1. De Felice & Moriconi 
2. Muhammad M. Taye 
3. ExtraTrees 
4. Extra Gradiant Boasting-XGBoost 
5. Ding & Qin 
6. Random Forest 
7. Crevecoeur, Antonio & Verbelen 
8. Guelman 
9. Bolancé & Vernic 
10. Sarmano 



  
 

  4، شماره 26، دوره 1403تحقيقات مالي،   885

 
كه دهد  گران امكان مي به بيمه كه هاي جديد ياد بگيرند و خودآموز شوند توانند از داده هاي يادگيري ماشين مي مدل
 در پاسـخ بـه   ويـژه  بـه ايـن قابليـت   ، )2019، و همكاران كروكور(مداوم بهبود ببخشند  صورت بهخود را  ذخيرهمحاسبات 
. هاي طبيعي يا ركود اقتصادي بسيار ارزشـمند اسـت   شرايط بازار، مقررات و رويدادهاي غيرمنتظره مانند فاجعه تغييرات در

هـاي   ها را بر اساس ويژگـي  گذاران و خسارت توانند بيمه هاي يادگيري ماشين مي هاي ذكر شده، الگوريتم قابليت بر علاوه
بنـدي   ايـن تقسـيم  . دقت بيشتري ارزيابي كنند ارا ب هادهد تا خطر گران مي ه بيمهاين امكان را ب كه مختلفي تقسيم كنند

هاي مشتري مختلف، محصولات يا مناطق جغرافيايي مختلف منجر  براي گروه ذخايرتري از  هاي دقيق تواند به تخمين مي
هاي يـادگيري ماشـين امكـان نظـارت      تماين، برخي از الگوريبر علاوه )2024، 1و يادو ولنسيا پوپسكو، آروجو، پاتنام،( شود
توانند از ايـن اطلاعـات بـراي     گران مي بيمه. كنند را فراهم مي ذخايرزمان واقعي بر الگوهاي خسارت و كفايت  صورت به

آروجو و ( گيري كمتر يا بيشتر از نياز را به حداقل برسانند  فعال استفاده كنند و خطر ذخيره صورت بهبيني خود  تنظيم پيش
   ).2024همكاران، 

همـراه   يي نيـز ها ها و نقاط ضعف دارد با چالش چشمگيريبيمه مزاياي  ذخايرهرچند يادگيري ماشين در محاسبات 
هاي يادگيري عميق، اغلب به حجم زيادي از داده با كيفيت  ويژه مدل هاي يادگيري ماشين، به مثال، الگوريتم براي. است

هاي بيمه  ها، ممكن است شركت سازي آن شناخت صحيح از اطلاعات و پاك. داشته باشندبالا نياز دارند تا عملكرد خوبي 
 فراينـد هـاي پيچيـده، در    مـدل  ويـژه  بـه هـاي يـادگيري ماشـين،     اين، بسـياري از مـدل  بـر  علاوه. با چالش مواجه كندرا 

يي هـا  عث شده اسـت كـه از مـدل   همين امر با. همانند جعبه سياه هستند و تفسيرپذيري بالايي ندارند ،گيري خود تصميم
امـا قـدرت    نـد؛ ي يـادگيري ماشـين از بـازدهي متوسـطي برخوردار    هـا  كـه در بـين الگـوريتم    گيري تصميممانند درخت 

. )2021 ،2و ونـگ  ، ونگائوامبرخت، م( استفاده شود بيني پيشي پرقدرت در ها تفسيرپذيري بالايي دارد، بيش از الگوريتم
ي مبتنـي بـر هـوش    هـا  مكن است قدرت اعتبار سنجي مـدل م ،ي ناظرها نهاد تأييدالگوهاي سنتي مورد  ،از سويي ديگر

   .ي بيمه را با چالش مواجه كندها مصنوعي را نداشته باشد و اين امر شركت
تـوان مزايـا و معايـب اسـتفاده از هـوش مصـنوعي در        مـي  با توجه به مطالعاتي كه در اين زمينه انجام شده اسـت، 

كه استفاده از هوش مصنوعي، دقت محاسبات و  كردي بيمه را بدين گونه خلاصه ها و محاسبات شركت ذخاير بيني شپي
   .ي بيمه فراهم كرده استها را براي شركت  ها را افزايش داده و امكان استفاده بهينه از داده بيني پيشقدرت 

ي هـا  تري براي خطرات نسبت بـه روش مؤثريابي ي مبتني بر هوش مصنوعي و يادگيري ماشين، امكان ارزها روش
قابليت استفاده از انـواع مختلـف    ،اينبر علاوه. ها را دارند و تحليل آن ها و امكان استنتاج الگوي نهفته در داده سنتي دارند

زيادي، صلواتي و لطفي هـروي،  ( كنند مي ساختاريافته و غيرساختاريافته را براي شركت فراهم ي ساختاريافته، نيمهها داده
هـاي تـاريخي،    ان، خسارتگذار بيمهي ها شامل داده ،ها از داد اي هتوانند طيف گسترد مي ي بيمهها بنابراين شركت. )1402
ارتباطات پيچيده و و  ي خسارت را تحليلها ي غيرساختاريافته مانند گزارشها اجتماعي يا حتي دادهـ   ي اقتصاديها متغير

توانند بـا   مي ي بيمهها شركت ي محاسباتي كه بيان شد،ها امتياز بر علاوه .كنندي مختلف را بررسي ها بين متغيرغيرخطي 
 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Araujo, Patnam, Popescu, Valencia & Yao 
2. Embrechts, Mao, Wang & Wang 
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توانـد بـه    مـي  اين امـر . و تقلب سازمان يافته را تشخيص دهند  ها سازي در خسارت ي مناسب، دادهها استفاده از الگوريتم

امـا  . )1401حـاجي لـو و كـاظمي بوكـاني،     ( كندتوجهي  شايانمك ي بيمه كها محاسبه نزديك به واقعيت ذخاير شركت
ي يـادگيري ماشـين   ها بيان شده است، استفاده از الگوريتم و همكاران همان گونه كه در مجموعه تحقيقات جوليان آرجو

و  هـا  كيفيـت داده . نـد نيازمنداسـتفاده از حجـم بـالاي داده     بـه  ،ي مبتني بر يادگيري ماشينها مدل. خالي از ايراد نيست
برخي از . )1397شريفي، سربخشيان و رشيدي، ( دارد يمستقيم تأثيري طراحي شده ها بر عملكرد مدل  ،ها سازي آن پاك

ي دارند كه ايـن  ضعيفمانند يادگيري عميق، قابليت تفسيرسازي  ،بيني پيشي يادگيري ماشين با قابليت بالاي ها الگوريتم
مـوارد فـوق، درجـه     بـر  علاوه. نهاد ناظر براي محاسبات ضروري است با اهميت باشد تأييدكه يي ها تواند در حوزه مي امر

بـا توجـه بـه     .بالاي حساسيت عملكرد مدل به ابرپارامترها نيز موضوع با اهميت ديگري است كه بايد به آن توجه داشت
يي فنـي و  ها ش مصنوعي در كنار تمام مزيتي هوها كه استفاده از الگوريتم كردبندي  توان چنين جمع مي موارد ذكر شده

ي هـا  ي آمـاري و مـدل  هـا  توان از تركيب روش مي ،ها براي حل چالش. ستايي نيز مواجه ها محاسباتي كه دارد با چالش
تواننـد   مي ،يي كه درجه تفسيرپذيري بالاتري دارندها استفاده از الگوريتم همچنين. مبتني بر هوش مصنوعي استفاده كرد

  . هايي با قدرت محاسباتي بالاتر استفاده شوند يها ر الگوريتمدر كنا

  و متدولوژي  ها روش

 مدت كوتاه ـ بلندمدت ةحافظمدل مبتني بر 

 هـا  ي زمـاني و دنبالـه  هـا  براي پـردازش سـري   1ي عصبي بازگشتيها ي مبتني بر هوش مصنوعي، شبكهها در بين روش
ي هـوش  هـا  ي بـا اهميـت ايـن گـروه از الگـوريتم     ها ، از جمله تواناييها تشخيص الگوي زماني در داده. شود مي استفاده

 يها ي ورودي، لايهها از قبيل تعداد لايه دارند، اجزاي مختلفي ها اين شبكه. )1396باغباني و اسكندري، ( مصنوعي است
ي زمـاني متعـدد   هـا  و در بـازه ي زماني را تحليل ها توانند سري مي ها ي خروجي كه با استفاده از اين لايهها مخفي و لايه

ـ   بلندمـدت  ةحافظ ـ شـبكة عصـبي   برگشـتي، ي ها در بين مجموعه الگوريتم. )2017، 2و همكاران چنگ( كنند بيني پيش
 ـ  مي برخوردار است و 3سلولي ةحافظاز ويژگي با اهميت  مدت كوتاه  كنـد حفـظ  تـري   مـدت طـولاني   هتواند اطلاعـات را ب

اين ويژگي امكان پردازش اطلاعات سري زماني با پيچيدگي و يا حجـم اطلاعـات   ) . 2018، 5لي؛ برون1997، 4هوچرايتر(
توانند بر مشكل  مي مدت كوتاهـ   بلندمدت ةحافظعصبي  ةي طراحي شده با شبكها كند و مدل مي بالا را براي مدل فراهم

  . )1402زيادي و همكاران، ( فائق آيند بلندمدتي زماني ها وابستگي
. شـود  گسترده اسـتفاده مـي   طور به 6از مفهوم يادگيري عميق مدت بلندمدت ـ كوتاه  ةحافظعصبي  ةشبك در طراحي

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Recurrent Neural Network (RNN) 
2. Cheng et al., 2017 
3. Cell Memory 
4. Hochreiter 
5. Brownlee 
6. Deep Learning 
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بينـي   ، بنـابراين بـراي پـيش   كنـد را درك ها  هاي بلندمدت در داده تواند در بهترين شكل ممكن وابستگي مي اين معماري

   .)2017برونلي، ( ها بسيار مناسب است دنباله
اتصالات بازخورد را در خود دارد كه به  مدت كوتاهـ  بلندمدت ةحافظعصبي  ةشبكبي سنتي، هاي عص برخلاف شبكه

كلي نيز مـورد بررسـي قـرار     صورت بهرا  ها ي زماني، دادهها در سري ها داده اي هدهد تا به جاي بررسي نقط آن امكان مي
بيني الگوهـا   در درك و پيش مدت كوتاهـ   بلندمدت ةحافظعصبي  ةشود كه شبك اين ويژگي باعث مي )2017 چنگ،( دهد

  .)2020 و كين، دينگ( باشد مؤثرهاي زماني، متن و گفتار بسيار  هاي توالي مانند سري در داده

  مدت كوتاهـ  بلندمدت ةالگوريتم حافظي مبتني بر ها منطق تحليل داده در مدل
 بازگشـتي ي هـا  اين شبكه گونه از شبكه مطرح شد، مدت كوتاهـ   بلندمدت ةحافظعصبي  ةهمان گونه كه در معرفي شبك

از سه بخـش   مدت كوتاهـ   بلندمدت ةحافظعصبي  ةشبك. غلبه كند 1است كه توانسته بر نقطه ضعف محو شدگي گراديان
بايـد حفـظ شـود يـا      انـد  هگيرد كه آيا اطلاعات قبلي كـه وارد شـبكه شـد    بخش اول تصميم مي .كلي درست شده است

كند  در بخش دوم، سلول سعي مي. )2023، 2يلماز و بويوكتاتاكيم( ها را فراموش كند تواند آن مي و مدل اهميت هستند بي
در نهايـت، در  . )2018، 3و مـاس  ينلگنشتا ي،بلك، سالاج، سابرامون( اطلاعات جديد را از ورودي به اين سلول ياد بگيرد

ي سـري زمـاني منتقـل    هـا  در داده بررسي به زمـان بعـدي   روز شده را از زمان فعلي مورد بخش سوم، سلول اطلاعات به
 ).2017برونلي، ( شود يك مرحله زماني تلقي مي عنوان به مدت كوتاهـ  بلندمدت ةحافظ ةاين يك چرخ. كند مي

هـا   آن. شـوند  شـناخته مـي   4هـا  دروازه عنوان به مدت كوتاهـ   بلندمدت ةحافظاز الگوريتم اين سه بخش از يك واحد 
اول  دروازه. كنند را كنترل مي مدت كوتاهـ   بلندمدت ةحافظجريان اطلاعات به ورودي و خروجي از سلول حافظه يا سلول 

 انـد  هخروجي نـام گـذاري شـد    دروازه عنوان به دروازهورودي و آخرين  دروازه عنوان بهدوم  دروازهفراموشي،  دروازهبه نام 
   .)1997 ،هوچرايتر ؛2018، 5چن(

   ها ابرپارامتر
 هاي يادگيري ماشين، ابرپارامترها پارامترهايي هستند كه و ديگر مدل مدت كوتاهـ   بلندمدت ةحافظ شبكة عصبيدر مدل 

برونلـي،  ( مستقيمي بر عملكرد نهايي مدل دارنـد  تأثيرشوند و  مي توسط پژوهشگر پيشنهاد و تنظيم ،قبل از آموزش مدل
بيـانگر   ها تعداد واحد. اشاره كرد 6ها توان به تعداد واحد مي ،مدت كوتاهـ   بلندمدت ةحافظاز ابرپارامترها به در مدل . )2017

دومـين ابرپرامتـر كليـدي، تعـداد     . مستقيم دارد تأثيريفيت و قدرت مدل ك كه بر در هر لايه از شبكه است ها تعداد نورون
ي هـا  تعـداد واحـد   .)2018، 7و يانگ يوآن زانها ( تر كند تواند معماري مدل را پيچيده مي ها افزايش تعداد لايه. ستها لايه

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. vanishing gradient 
2. Yilmaz & Büyüktahtakın 
3.  Bellec, Salaj, Subramoney, Legenstein & Maass 
4. Gate 
5. Chen 
6. LSTM Units 
7. Hazan & Yang Yuan 
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اين تعـداد بايـد بـا    . كند بيني مي كند مدل به چه تعداد مقادير خروجي را پيش ابرپارامتر بعدي است كه تعيين مي ،خروجي
اين عامل بيانگر ايـن اسـت   . از ديگر ابر پارامترهاي با اهميت، نرخ يادگيري است. هاي مسئله مطابقت داشته باشد ويژگي

يادگيري بايد با دقت تنظيم شود تا مدل به سرعت به يك مقـدار بهينـه    نرخ. روز كند ها را به ه به چه سرعت مدل وزنك
عباسـيان،  ( ببينـد هـا آمـوزش    داده بـا كند كه مدل چند بـار بايـد    مشخص مي 1هاي آموزش تعداد دوره ـ همچنين. برسد

آمـوزش   اما از بيش ؛بيندكافي آموزش ب طور بهاي تنظيم شود كه مدل  گونه اين تعداد بايد به .)1394ابراهيمي و فرزانگان، 
هـاي   كند كه چگونه عملكرد مـدل بـا داده   تابع هزينه مشخص مي ـ  در نهايت تابع هزينه ).2018برانلي، ( جلوگيري شود
ي متعددي ها روش ).2020، 2خاليد و جاويد( انتخاب تابع هزينه مناسب براي مسئله بسيار حياتي است. شود واقعي مقايسه 
، تصـادفي بيـزين و   اي هي شـبك وجـو  جسـت تـوان بـه    مـي  ي عصبي وجود دارد كهها در شبكه ها ابرپارامتربراي شاسايي 

ركـاربردترين  در ايـن پـژوهش عملكـرد دو مـدل از پ     .)2017 ،3مريتـي  و زوكر، كيسكار(كرد ي ژنتيك اشاره ها الگوريتم
از  سـازي  بهينـه تر  ي پيشرفتهها با وجود روش .شوند مي و تصادفي با يكديگر مقايسه اي هي شبكوجو جست، يعني ها روش

ي مبتني بـر هـوش   ها ، همچنان دو روش فوق از كاربري بالايي در ساخت مدل)1394عباسيان و همكاران، ( قبيل بيزين
سـازي بـالا    سازي و درك، آسان هستند كه اين امر امكان دسترسي و پياده اين دو روش براي پياده. مصنوعي برخوردارند

 اي هي پيچيـد هـا  سازي اين دو روش نيازمنـد الگـوريتم   پياده. آورد مي سطوح مختلف دانش از يادگيري ماشين را فراهمبا 
هر دو روش بدون بررسي دلايل نهفته در انتخاب ابرپارامترها  ،اينبر علاوه. نيست و به منابع محاسباتي مجزايي نياز ندارد

اين قابليت را دارند  اي هي تصادفي و شبكوجو جستدو روش  ،ز سويي ديگرا. كنند مي از پيچيدگي غير ضروري جلوگيري
كننـد  محققان كمك  به و در تحقيقات آتي عمل كنند تر شرفتهيپ يها روش با سهيمقا يبرا يارزشمند يمبان عنوان بهكه 
  .)2019، 4و هاتر يوررف( كنندترين تكنيك را انتخاب  ترين الگوريتم و عملي مناسبتا 

  اي هي شبكوجو جست
هاي ممكـن بـراي هـر     اي يك رويكرد سيستماتيك است كه شامل مشخص كردن مقاديري از ارزش ي شبكهوجو جست

هاي ممكن از ابرپارامترها ساخته و مدل را با هر تركيـب آمـوزش داده و    سپس يك شبكه از تمام تركيب .ابرپارامتر است
و شود  مي اجراسادگي  اين روش به. كند را بررسي مي وجو جستفضاي  جامع طور بهاي  ي شبكهوجو جست. كند ارزيابي مي

 .بـر باشـد   رهزينه و زمـان با اين حال، ممكن است محاسبات پ. تعداد محدودي از ابرپارامترها مناسب استشناسايي براي 
اين  ،اي ي شبكهوجو جستنقطه ضعف مهم ديگر در . ابرپارامترها را ناديده بگيرد بين همچنين ممكن است روابط متفاوت

، 5يمـاني و ا يسـري كارت(شده وجـود دارد   كند بهترين تركيب ابرپارامترها در داخل شبكه از پيش تعيين است كه فرض مي
اي ممكن است نتوانـد   ي شبكهوجو جستشده نباشند،  ي تعيينوجو جستاگر ابرپارامترهاي بهينه واقعي در دامنه ). 2018

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Epoch 
2. Khalid & Javaid 
3. Merity, Keskar & Socher 
4. Feurer & Hutter 
5. Kartikasari & Imani   
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نمـايي   صـورت  بـه اي  ي شـبكه وجـو  جسـت ها، فضاي  علاوه، با افزايش تعداد ابرپارامترها و مقادير آن به. ها را پيدا كند آن

 ،كارتيسري و ايماني( ي جامع را غيرعملي كندوجو جستشود و منجر اين ممكن است به انفجار تركيبي . يابد افزايش مي
  ).2019 ،1فريز، دريگ و مايرز؛ 2018

  ي تصادفيوجو جست
ي عميق ها گسترده در يادگيري صورت بهركاربرد در تنظيم ابرپارامترها است كه ي پها از ديگر روش تصادفيي وجو جست
شـده بـراي    تعيـين  ي تصادفي، پيمايش مسيري سيستماتيك در يك طيف از پيشوجو جستهدف اصلي  .شود مي استفاده

ترين تركيب بر اساس عملكرد شاخص ارزيابي كه  بمطلو ،ابرپارامترهاي مدل مبتني بر يادگيري ماشين است تا در نهايت
 ،اي هي شـبك وجو جستدر اجراي اين روش نيز همانند  .)2013، 2و بنيگو برگستا(از پيش تعيين شده است، شناسايي شود 

تصادفي بودن ايـن روش،   ).2013برگستا و بنيگو، ( ي تعريف شوندها ي آزمون و اعتبارسنجي دادهها در ابتدا بايد مجموعه
بـراي هـر   . كـرده اسـت   بدلهاي ممكن  و جلوگيري از ارزيابي كامل همه تركيب وجو جستكارآمد براي روشي آن را به 
زيرمجموعـه   kاين روند شامل تقسـيم مجموعـه داده بـه    . شود استفاده مي 3از اعتبارسنجي متقاطع در اين روشتركيب، 
بار  kاين روند . شود آخرين زيرمجموعه ارزيابي مي باو  بيند ميآموزش   زيرمجموعه k -1 مدل با استفاده از. استمتمايز 

پـس از ارزيـابي تعـداد    . )2018 چـن، ( گيـرد  بار در نقش مجموعه اعتبارسـنج قـرار مـي    شود و هر مجموعه يك تكرار مي
اين . دنشو مي شناسايي، معيار عملكرد از ابرپارامترها كه بهترين اي همشخصي از تنظيمات ابرپارامترهاي تصادفي، مجموع

، مـولر، ويتـز، جـازدي و    لينـدمن (تواند به تركيبات بسيار مطلوبي هم دست يابـد   مي روش از نظر زماني كارآمدتر است و
  . )2018فريز و همكاران،  ؛2021، 4ويريچ

شناسـايي  با تواتر بالايي بـراي   مدت بلندمدت ـ كوتاه  ةحافظو تصادفي در الگوريتم  اي هي شبكوجو جستدو روش 
ي وجـو  جسـت  تـوان بـه امكـان    مـي  اي هي با اهميت روش يادگيري شـبك ها از جمله مزيت. شوند مي استفاده ها ابرپارامتر
تواند براي طـراح   مي اين امر. كرداشاره  وجو جستي تعريف شده در شبكه ها ترين ابرپارامتر در بين تمامي تركيب مناسب

نيـز از   5از سويي ديگر درجه بـالاي تفسـير پـذيري   . كه تركيبي ناديده گرفته نشده است كندشبكه اين اطمينان را ايجاد 
ي ها براي تمامي تركيب وجو جستدليل تفسيرپذيري در امكان . است اي هي شبكوجو جستجمله مزاياي با اهميت روش 

ناپـذيري   بالاي محاسبات و انعطاف ةهزيني با اهميت اين روش، ها در كنار مزيت. استتعريف شده  ها ممكن از ابرپارامتر
امكـان ارزيـابي    منظـور  بـه  .)1402زيادي و همكاران، ( از جمله معايبي است كه در مقالات متعدد به آن اشاره شده است

ترين  از جمله با اهميت. شده است ي تصادفي نيز آزمونوجو جست ،اي هي شبكوجو جست بر علاوهعملكرد در اين تحقيق، 
پـذيري بـالايي كـه دارد،     با توجه به قابليت توسعه همچنين. مزاياي اين روش، كارايي بالا و هزينه پايين محاسبات است
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1.  Frees, Derrig & Meyers 
2. Bergstra & Bengio 
3. k-fold 
4. Lindemann, Müller, Vietz, Jazdi & Weyrich 
5. Interpretability 
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توانـد روش مناسـبي    مي ندارد ونيازي ، به تقسيم فضاي پارامترها اي هي ابرپارامترها بر خلاف روش شبكوجو جستبراي 

از  اي هي شبكوجو جستي عصبي با پارامترهايي با ابعاد بالا يا پيوسته باشد و سازگاري بالاتري در قياس با ها براي شبكه
از جملـه  . يي داردهـا  چـالش  ،يي تصادفيوجو جستاين روش نيز همانند روش . )2012برگسترا و بنيگو، ( خود نشان دهد

ي ممكـن  هـا  زيرا در اين روش كليه تركيب ؛كرداحتمال ناديده گرفتن تركيب بهينه اشاره  به توان مي ،ها ترين چالش مهم
. تـر اسـت   پـايين  اي هي شـبك وجـو  جستاين درجه تفسيرپذيري اين روش در مقابل بر علاوه. گيرند مورد ارزيابي قرار نمي

شـده ابرپارامترهـا كـه بـا هزينـه      براي كاوش جامع در يك مجموعه از پيش تعيين  اي هي شبكوجو جستخلاصه  طور به
تواند  مي تر است وپذير ي تصادفي كارآمدتر و توسعهوجو جست ،در مقام قياس. دارد چشمگيريكاربري  ،بالاتر همراه است

با توجه به نقاط قوت و ضعف دو روش، اسـتفاده از هـر دو   . پيچيدگي بالا كاربرد داشته باشد ةگستريي با ها براي موضوع
  .كندمكمل عمل  عنوان بهتواند  مي تكنيك،

   شاخص ارزيابي عملكرد مدل
بينـي سـري زمـاني     پيش ةدر حوز ويژه بهكند و اهميت آن  ارزيابي عملكرد نقش مهمي در بررسي كيفي تحقيقات ايفا مي

ررنگ استبسيار پ .ان ميـزان اخـتلاف مي ـ  كـه   اسـت  1ركاربرد براي اين منظور، خطاي جذر ميانگين مربعاتيك روش پ
مختصر دقت كلي مدل را بـا يـك عـدد     طور بهو  )2020جاويد، و ليداخ( كند گيري مي مقادير مورد انتظار و واقعي را اندازه

دهد و حساسيت اين معيار بـر خطاهـاي    بهبود عملكرد را نشان مي ،خطاي جذر ميانگين مربعات كاهش. كند توصيف مي
الگـوريتم  ي مبتنـي بـر   هـا  بايد توجه داشت كه در تحليل عملكـرد مـدل   .)2014 ،2دركسلر و چاي( كند نادر نيز تأكيد مي

. نيـاز دارد در نظر گرفتن عوامل ديگري  به آنتفسير . كردقدار داده اكتفا متواند به  تنها نمي ،مدت بلندمدت ـ كوتاه  ةحافظ
ي آزمون كمتـر از آمـوزش   ها داده براي دسته خطاي جذر ميانگين مربعاتچنانچه در مدل طراحي شده، عدد  ،براي نمونه

 بـر  علاوه ،ترين مدل انتخاب مطلوب منظور بهبنابراين . رخ داده است برازش باشد، بيانگر اين واقعيت است كه رويداد بيش
چـن،  (شـود  ي آموزش و آزمون نيز توجه ها مقدار مطلق خطاي جذر ميانگين مربعات، بايد به مقدار حاصل شده براي داده

2018( .  

  نويسي و اجراي مدل زبان برنامه
ي فيزيكي، در بيمه شخص ثالث با زبان پايتون ها حوادث با خسارت ةتعداد روزان بيني پيشمورد بحث براي  شبكة عصبي 

يـك   عنـوان  بـه هاي يـادگيري ماشـين و تحليـل داده،     نويسي اساسي در زمينه پايتون، يك زبان برنامه. ساخته شده است
 السورت( استهاي زماني  سري بيني پيشبا هدف  مدت كوتاهـ   بلندمدت ةحافظهاي  سازي مدل ي پيادهل برائاانتخاب ايد

، ايجـاد و آمـوزش   4كـراس  هـاي يـادگيري ماشـين ماننـد     اي از كتابخانـه  طراحي شفاف آن و مجموعه. )3،2020گوتل و

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Root Mean Square Error (RMSE) 
2. Chai & Draxler 
3. Elsworth & Güttel 
4. Keras 
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 هايي ماننـد  كتابخانه با توانمندي پايتون در پردازش داده. كند را آسان مي مدت بلندمدت ـ كوتاه  ةحافظمبتني بر هاي  مدل

بـراي  . كننـد  مي بيني پيش ها را آن هاي سري زماني برخورد و كارآمد با داده طور بهشود كه  تقويت مي 2و نامپاي 1پانداس
سـازي   بـراي پيـاده  . كنند را غني ميتحليل الگوهاي سري زماني  4برن سي و 3ليب پلات مت تصويرسازي، ابزارهايي مانند

بهره گرفتـه شـده    5لرن اسكيتي و كراسهاي  و تنظيم ابرپارامترها، از كتابخانه مدت بلندمدت ـ كوتاه  ةحافظهاي  الگوريتم
اي  گستردهمجموعة  لرن اسكيتي، در حالي كه رود كار مي بههاي يادگيري عميق  براي ساخت و آموزش مدل كراس. است

علـت سـادگي،    هر دو كتابخانـه بـه  . شود مي را شامل هاي يادگيري ماشين و ابزارهاي تحليل و استخراج داده ماز الگوريت
 انـد  كرد بسيار موفقي داشـته عمل مدت بلندمدت ـ كوتاه  ةحافظبراي طراحي  ،هاي پايتون يي و سازگاري با ساير مؤلفهاكار

نويسي پايتون  براي برنامه يك محيط دستوري عنوان به 7كلُبمحيط ابري گوگل  براي ساخت مدل از .)2022، 6پيكسريو(
بـا   دسترسي رايگان بـه آن، سـهولت اسـتفاده از امكانـات ابـر، منـابع محاسـباتي قـوي، يكپـارچگي         . استفاده شده است

  .استاين فضا ي اصلي ها هاي پايتون از مزيت كتابخانه

  نتايج
تعـداد   بينـي  پـيش بـراي   مـدت  بلندمدت ـ كوتـاه   ةحافظساخت مدلي مبتني بر الگوريتم  پژوهش،اصلي انجام اين هدف 
به اين منظـور، از  . هاي بيمه است در شركت ولي گزارش نشده ،ي واقع شدهها تعداد خسارت ةمحاسب منظور به ،ها تصادف

ايـن  . وجـود در آن شناسـايي شـود   ، الگوهـاي پنهـان م  ها ي تاريخي يك شركت بيمه استفاده شد تا با بررسي دادهها داده
ي جرح و فوت بيمه مسئوليت شخص ثالث وسـايل نقليـه   ها بيني فراواني حوادث با خسارت بر پيش ،طور خاص به ،مطالعه

 ةبيم متعلق به يك شركت بيمه خصوصي فعال در صنعت پژوهش، مورد استفاده در اين يها مجموعه داده. متمركز است
حداقل تعداد حوادث بـا  . حادثه در روز است 62/18 با ميانگين 1400تا  1396روز از سال  1400 ها تعداد داده. ايران است

در معمـاري ايـن مـدل،     هـا  هدف شناسايي ابرپـارامتر  اب .استحادثه در روز  65 ،و حداكثر آن صفربرابر با  ،آسيب جسمي
خطاي جـذر  شاخص ارزيابي عملكرد نيز . اي با يكديگر مقايسه شده است ي تصادفي و شبكهوجو جستعملكرد دو روش 
   .معرفي شده است ميانگين مربعات

  8ها دادهآماده سازي 
تحليـل داده و   فراينداين مرحله از . زيادي دارداهميت بسيار  ،ي يادگيري ماشينها سازي ديتا در استفاده از الگوريتم آماده
 ي خام آغازها در ابتدا كار با داده. گذار استتأثيراي است كه بر كيفيت و دقت نتايج نهايي بسيار  حياتي ةمرحلسازي،  مدل

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Pandas 
2. NumPy 
3. Matplotlib 
4. Seaborn 
5. scikit-learn 
6. Peixeiro 
7. Google Colaboratory (Colab) 
8. Data Cleaning 
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بينـي مقـادير از    گيـري يـا پـيش    هايي ماننـد ميـانگين   روش 1درستي پر شوند به ها بيان نشده با يك منطق داده ها تصادف

  . بيني جلوگيري كند تواند از اشتباهات در تحليل و پيش اين اقدام مي .در اين زمينه هستند ها پركاربردترين سياست
. به دو مجموعه آموزش و آزمون اسـت  2ها تقسيم داده مدت بلندمدت ـ كوتاه  ةحافظبعدي براي ساخت مدل  ةمرحل

 .شـوند  مـي  تفادهبه آموزش اختصاص پيدا كرده و مابقي براي آزمون عملكرد يادگيري اس ها از دادهدرصد  80در اين مدل 
 nي مصنوعي با بازه زماني بـراي  ها بر اين اساس، دنباله. است 3ي زمانيها بعدي، تعيين و ايجاد توليد كننده دنباله ةمرحل

 . كند بيني پيشرا  n+ 1 شود تا داده روز مي روزه توليد

  انتخاب ابرپارامترها
ي وجـو  جسـت در رابطه با نحوه انتخاب ابرپارامترها توضـيح داده شـد، در ايـن مقالـه، از دو روش      تر، پيشهمان طور كه 
در پـايتون   5تاسور فلـو  كراسو  4لرن اسكيتي ها كتابخانه. ماي هاستفاده كرد ها براي شناخت ابرپارامتر اي هتصادفي و شبك

  . اند هبراي ايجاد اين دو مدل استفاده شد

  اي هي شبكوجو جستاي عملكرد مدل بر مبن 
هـاي ممكـن بـراي هـر ابرپـارامتر سـاخته        ، يك شبكه از مقادير يا دامنـه اي هشبك صورت به ها در روش انتخاب ابرپارامتر

شود، تعريف  ها كاوش مي براي آن وجو جستهاي تنظيمات ابرپارامتر را كه در طول  اين شبكه به روشني تركيب. شود مي
از طريـق تكنيـك معتبـر اعتبارسـنجي     . شود هاي آموزش و اعتبارسنجي تقسيم مي زيرمجموعهمجموعه داده به . كند مي

  . شود ، عملكرد هر ابرپارامتر نسبت به مقادير ديگري كه در شبكه ممكن تعيين شده است، مقايسه مي6متقاطع
 :دامنه تعريف شده براي ابرپارامترها به شرح زير است

  256، 128، 64: [مدت بلندمدت ـ كوتاه ةحافظواحدهاي[ 

 128، 64، 32: [7ها تراكم لايه[ 

  0.5، 0.3، 0.1: [8كاهش تصادفينرخ[ 

 150، 100، 50: [9ها دوره[  
بيـان شـده   جـدول   تعداد حوادث روزانه با خسارت جرحي در بيني پيشنتايج اجراي اين رويكرد براي شناسايي مدل 

 .است

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. Handling Missing Data 
2. Data Splitting  
3. Time Series Generator 
4. scikit-learn 
5. Keras/TensorFlow 
6. Cross Validation 
7. Dense Units 
8. Drop out 
9. Epochs 
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نمايانگر توفيق

هاي د روي داده

س از اجراي كد،

  برپارامتر

   انتخاب شده

س از اجراي مدل
ترتي به ، و آزمون

كاه عمال تكنيك
ديگر، در اين رو

اين ا. وزش دارد
نرخآميز تنظيم  

 داده و در عين ح
حافظملكرد مدل 

عملكرد. 4شكل 

 ي پژوهشا
پژوهش تمركز

مدلن منظور از 
ردباني در محاس

بيني پيشقدرت  
ي روزانهها صادف

اي معماري مدل
سا پس از آماده. 

جست دو روش 
ايج اين كاوش ن
سازي و عملكرد
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ايـن در حـالي اسـت كـه در مـدل      . تري طراحـي شـده اسـت    دارد و مدل مقاوم بيشتري قدرتي ناآشنا ها داده بيني پيش
  . برازش به وجود آمده بود چالش بيش ،اي هي شبكوجو جست

هـاي آزمـون نسـبت بـه      در مجموعـه داده  با استفاده از مشاهده خطاي جـذر ميـانگين مربعـات   برازش  چالش بيش
كمتر بودن خطاي جذر ميـانگين مربعـات در مجموعـه     .)33/16در مقابل  12/15(شد هاي آموزش نمايان  مجموعه داده

 ،هاي آموزشي را حفظ كنـد  الگوهاي دادهاست  بيانگر اين مطلب است كه مدل توانسته ،ي آزمون نسبت به آموزشها داده
كـه   آمده دست به 8/19 ي تصادفيوجو جستاين عدد براي . غييرات در شرايط واقعي دچار مشكل استولي در تطبيق با ت

ي وجـو  جستي تصادفي و وجو جستشده در عملكرد بين   اختلاف مشاهده. است 4/17 يعني ،بيشتر از مجموعه آموزشي
 نشـان را جـامع پـذيري    همچنـين بـالا و  هاي تنظيم ابرپارامتر در دستيابي به مدلي با عملكـرد   اهميت تكنيك ،اي شبكه
  . دهد مي

  گيري و پيشنهادها نتيجه
افزايش دقت و كـاهش در انحـراف   . و تصوير كردن آينده ارتباط مستقيم دارد بيني پيش ةگري با مقول مفهوم بيمه و بيمه

ي ارزيـابي تـوانگري   هـا  ترين شاخص از جمله مهم ذخاير. ي بيمه را به همراه خواهد داشتها ها، توفيق شركت بيني پيش
تواند نگاه قرين به واقعيتـي از تـوانگري    ، ميبيني پيشكيفي  يبنابراين ارتقا. نزد نهاد ناظر هستند ،ي بيمهها مالي شركت

   .كندمالي شركت بيمه براي نهاد نظارتي ايجاد 
ي واقـع  ها زم براي خسارتلا ذخاير ةمحاسببيني حوادث و  براي پيش ،بلندمدتـ   مدت كوتاه ةحافظاستفاده از مدل 

 اي هانداز اميدواركننـد  بالاي اين مدل، چشم بيني پيشتواند با توجه به قدرت  مي ،هاي بيمه در شركت گزارش نشده و شده
 . كندي بيمه ايجاد ها براي شركت

 ةحافظ ـصورت متمركز به آن پرداخته شود، طراحي و معماري مدل  به پژوهش چالش با اهميتي كه سعي شد در اين
براي طراحي . بود ي بيمهها گزارش نشده به شركت و واقع شدهي ها تعداد خسارت بيني پيشبراي  ،بلندمدتـ   مدت كوتاه

 ةمقايس ـ. اسـتفاده شـده اسـت    هـا  كردن ابرپـارامتر  براي بهينه ،و تصادفي اي هي شبكوجو جستمدل از دو روش متداول 
 بيشـتري شـفافيت  طراحـي   ةشيوو در  كندتواند به افزايش تفسيرپذيري مدل كمك  مي ،عملكرد اين دو روش با يكديگر

ي هـا  ابرپـارامتر  شناسـايي . پـردازش اسـت   چالش بيش مهم در طراحي اين مدل، هاي يكي از ضعف. داشته باشد دنبال به
 منظـور  بـه . بي داشـته باشـد  ي ناآشنا نيز عملكرد مناس ـها در نهايت مدلي طراحي شود كه بتواند با دادهتا سبب شد  ،بهينه
الگوريتم . را نيز آزمون كرد ها شناسايي ابر پارامتر يها ي آتي ساير روشها توان در پژوهش مي ،مدل و بهينگي آن يارتقا

   .از جمله اين موارد هستند )1396باغباني و اسكندري، ( ژنتيك و بيزين
در . ي زماني چند متغيره استها و استفاده از سري ها افزايش پيچيدگي ،مدل طراحي شده ةگام بعدي در مسير توسع

 ي سري زمـاني ها ي مالي كه بر مبناي دادهها ي كلان اقتصادي يا ساير متغيرها متغير بيني پيشبا هدف  ها برخي از مقاله
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 )1402زاده،  احمـدي و نبـي  ( 2تبـديلي  )1402زيادي و همكاران، ( 1تودرتو بلندمدتـ   مدت كوتاه ة، از الگوريتم حافظاست

بـر   عـلاوه  ،بـراي اعتبارسـنجي  . ي چندمتغيره نيز استفاده كـرد ها توان از داده مي ،مدل ةتوسعبر  علاوه. استفاده شده است
 بسيار خوبدقت  از نيز استفاده شده است، نتايج حاصل 3خطاي جذر ميانگين مربعات، از روش ميانگين مطلق درصد خطا

بـه   ،تعداد حوادث بر علاوه را بيني پيشتوان مدل  مي ي طراحي شده،ها با توجه به خروجي مدل. كند حكايت مي بيني پيش
 ةتوسـع . داشته باشندنگاه نزديك به واقعيتي آتي خود  هاياز تعهد ،ي بيمه بتوانندها مبلغ حوادث نيز توسعه داد تا شركت

  . را نيز به همراه داشته باشد ها دهتواند توانايي شناخت الگوهاي غيرعادي موجود در دا مي مدل
 طـور  بـه  ،مـدت  كوتاهـ   بلندمدت ةحافظعصبي  ةشبكاگرچه مدل توجه به اين نكته حائز اهميت است كه  ةدر توسع
 ،مـدت  ي آن با الگوهـاي فصـلي پيچيـده و رونـدهاي طـولاني     ها كند، تطبيق يافته هاي زماني را ضبط مي ذاتي وابستگي

 ةحافظ ـ هـاي تركيبـي   بررسـي مـدل   توسعة مدل،ي ها يكي از روش. باشد برانگيز  ي بيمه چالشها تواند براي شركت مي
خودرگرسـيون   اي هدور ي هـم هـا  وتحليـل متغيـر   مـدل تجزيـه  مانند  ،هاي ديگر سري زماني با روش بلندمدت مدت كوتاه

ي قابل بررسـي در تحقيقـات   ها موضوعيكي ديگر از .  )2018، يمانيو ا يسريكارت(است  5بين الگوريتم پيشيا  4متحرك
 ها كه بتوان از مزاياي آن اي هگون به ؛است ياد شدهي ها با روش مدت كوتاهـ   بلندمدت ةحافظ وعصبي  ةشبكآتي، تركيب 

 .مند شد و قابليت تفسيرپذيري مدل را ارتقا داد نيز بهره

كه كيفيـت  داشته باشد  ها ديگري در ساير حوزهي ها تواند كاركرد مي ،استفاده از مدل طراحي شده براي صنعت بيمه
تكرار  ةچرخرتكرار طبيعي كه حوادث پ بيني پيشتوان به  مي ،براي نمونه. حوادث وابسته است بيني پيشها به  آن عملكرد 

ز آميـز، بايـد بـراي احـرا     عنوان متولي مـديريت بلايـا و حـوادث فاجعـه     دولت به. صورت موسمي است، اشاره كرد ها به آن
پيش از وقوع حوادث براي منابع مالي مورد نياز خود ارزيابي داشته باشد و اين امر بدون  ،ي خود در اين زمينهها مسئوليت

با . يا آتش سوزي موسمي منابع طبيعي ممكن نخواهد بود ها داشتن نگاه مناسب به تواتر و شدت حوادثي از قبيل سيلاب
زمان وقوع حوادث پرتكرار  بيني پيش ةزميني ماهوي بسياري با نياز دولت در ها شباهت ،رو اين نگاه مدل پيشنهادي پيش

توان ايـن مفهـوم را بـا اطلاعـات      مي بنابراين .كنددرستي شناسايي و هزينه  را به) ذخاير(دارد تا بتواند منابع مالي مناسب 
منجـر   سـوزي موسـمي   دارند يا شدت گرماي هوا كه به آتـش  دنبال بههاي فصلي را  مربوط به ميزان بارندگي كه سيلاب

  .شوند، توسعه داد مي

  منابع
بـا   ههاي خبـره در توسـعة صـنعت بيم ـ    نقش هوش مصنوعي و سيستم. )1401(حاجي لو، ريحانه و كاظمي بوكاني، سيد اسماعيل 

حسابداري، مديريت و علوم انسـاني در هـزاره   ي نوين ها المللي پژوهش كنفرانس بين دهمين. رويكرد مرور ادبيات پژوهش
 .تهران .سوم

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1. stacked LSTM 
2. Conventional LSTM 
3. Mean Absolute Percentage Error 
4. Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average_SARIMA 
5. Prophet 
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ي ها ريسك بيمه بيني پيشي يادگيري ماشيني در ها كاربرد الگوريتم). 1397(، آيدين رشيديشريفي، مهدي؛ سربخشيان، احمد و 

  .تهران، ايران .همايش ملي بيمه و توسعه وپنجمين بيست. زندگي

سيلاب در استان گلستان،  بيني پيشپيچشي براي  مدت كوتاهاستفاده از مدل حافظه طولاني ). 1402(، علي زاده نبيسيما و  احمدي،
 . 246 -239، )2(1، نشريه علمي پژوهشي سنجش از دور و اطلاعات مكاني .ايران

و تحليل روندهاي مالياتي با  ها ارزيابي عملكرد شركت). 1394(، وحيده شيشوان قانوني ايمان و واناني، بابك، رئيسيسهرابي، 
  .238 -219، )2(17 تحقيقات مالي، .كاوي استفاده از اگوريتم داده

كارگزار براساس -طراحي بهينة اوراق بهادارسازي در رابطه كارفرما). 1394(، الهام فرزانگانمحسن و ابراهيمي،  ؛عزت الهعباسيان، 
 . 140 -123، )1(17، مالي تحقيقات .رويكرد استنباط بيزين از مخاطرة اخلاقي

برآورد وجه نقد ورودي و خروجي شعب بانك تجارت براي محاسبه وجه نقد مورد نياز ). 1396(، فرزاد اسكندريغزاله و باغباني، 
 -41، )1(19، تحقيقات مالي .ي عصبيها سازي آن در شبكه بندي بيزين و پياده شعبه با استفاده از تحليل چندمتغيره خوشه

60.  

 تم هوش مصنوعيين با استفاده از الگوركمت مسيني قيب شيپ). 1402(، محمدمهدي هرويزيادي، حسين؛ صلواتي، عرفان و لطفي 
LSTM .576 -557، )4(25، تحقيقات مالي .  
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