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Abstract 
Fraud cases have increased in recent years, especially in important and 

sensitive financial and insurance fields. Therefore, to deal with such frauds, 

there is a need for different measures than traditional inspection methods. 

Agricultural insurance is also not exempted from this threat due to its nature 

and wide extent and every year a lot of money is spent on paying fake 

damages. This research was presented with the aim of providing a model to 

discover unrealistic damage claims in agricultural insurance by using data 

mining and machine learning techniques. It was used to build a deep learning 

model. The data used was obtained from the Agricultural Insurance Fund 

and related to wet and rainfed wheat insurance policies of Khuzestan 

province, for which compensation was paid in the 2018-2019 crop year. 

After preparing and preprocessing the data, using deep learning to discover 

unusual cases, the action and results were evaluated by the experts of the 

Agricultural Insurance Fund. After analyzing the results, it was found that 

1% of the damages paid were related to unrealistic requests and more care 
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should be taken in paying the damages. The accuracy of the model in 

detecting unusual cases for wet and dry wheat was 53.53 and 63.37 percent, 

respectively. In the review of the results, it was found that 5 categories of 

unusual behavior have led to the payment of unrealistic damages, and the 

behavior of not providing damage documentation was more frequent than 

the others. 

1. Introduction 
Insurance fraud refers to the immoral act of committing a crime with 
the intention of abusing an insurance policy to obtain illegal profit 
from an insurance company; In general, insurance is made to protect 
the assets and business of individuals or organizations against 
financial loss and may occur at any stage of the insurance process by 
anyone such as customers or fraudulent agents (Al -Hashedi & 
Magalingam, 2021). Insurance fraud not only reduces the profit of the 
insurance company and leads to major losses, but also affects the 
pricing strategy of the insurance company and its socio-economic 
benefits in the long term (Yaram, 2016). Every year, significant sums 
of money are defrauded from the insurance industry, but not all of 
them are discovered. According to the statistics published by the 
Insurance Anti-Fraud Coalition, an amount of about eighty billion 
dollars is added to customers' expenses in the United States through 
fraud, and they must compensate for the amount of fraud by paying 
higher insurance premiums in the following year (Fraud statistics, 
2020). In Iran, there is no accurate estimate of the amount of 
compensations paid to unreal damage claims or any other fraud, and 
one of the goals of this research is to estimate the amount of fraud in 
wheat crop insurance using deep learning. 

2. Research Question(s) 

This research seeks to find answers to these questions: In rainfed and 
irrigated wheat crop insurance, what percentage of the paid 
compensations are related to unrealistic and fictitious damage claims, 
and what is the accuracy of deep learning detection for this purpose? 

3. Literature Review 
Ghahari et al. (2019) in their study investigated the use of deep 
learning in predicting agricultural performance in time and space with 
unstable weather conditions. They compared the performance of 
machine learning next to weather stations with conventional methods. 
Their findings showed that deep learning provides the highest 
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prediction accuracy compared to other approaches. It can also be 
inferred from this result that the use of deep learning can play a role in 
reducing agricultural insurance costs by knowing the exact measures 
of crop yield (Newlands et al., 2019). Gomez et al. (2021) presented a 
new deep learning method to gain pragmatic insight into the behavior 
of an insured individual using the unsupervised effective variable. 
Their proposed method can be used in the fields of pension insurance, 
investment and other broader areas of the insurance industry. Their 
proposed method enables auto encoder and variable auto encoder to be 
used in semi-supervised/unsupervised effective variable analysis to 
identify cheating agents (Gomes et al., 2021). Xia et al. (2022) in their 
study proposed a deep learning model to detect car insurance fraud by 
combining convolutional neural network, long-term and short-term 
memory, and deep neural network. In their proposed method, more 
abstract features were extracted and helped the experts in the complex 
process of feature extraction which is very critical in traditional 
machine learning algorithms. The results of the experiments showed 
that their method can effectively improve the accuracy of car 
insurance fraud detection. 

4. Methodology 
The current research method is practical from the point of view of the 
objective and is data-oriented from the point of view of its nature. For 
machine learning modeling, the standard CRISP process has been 
used, which includes the stages of data collection, data preparation 
and preprocessing, modeling and model evaluation, and obtaining 
results. Figure 1 shows the general process of anomaly detection and 
analysis. 
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Figure 1. Anomaly detection process framework 

 

In this research, the data related to one agricultural year of wet and dry 

wheat crop were obtained from the Agricultural Insurance Fund. The 

national code of the insurers has been removed from the data set to 

maintain confidentiality. The extracted data is related to the crop 

insurance policies of wet and rainfed wheat for the crop year 2018-

2019 of Khuzestan province. In this crop year, compensation has been 

paid for these insurance policies according to the claim of the damage 

they had, in other words, the data set includes those insurance policies 

of wet and dry wheat whose product is damage Seen and compensated 

for them. The data were obtained from the comprehensive system of 

the insurance fund in the form of a csv report. The obtained data set 

had 23 features. 

5. Conclusion 

The results of the research show that in wheat insurance, about 1% of 

the compensations paid are allocated to unrealistic claims, so they 

need to be further investigated by experts before payment. This 

amount of compensations paid to unrealistic claims was close to the 

prediction of insurance fund inspection experts who stated that about 
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1.5% of claims are unrealistic. Also, according to the results, 5 

categories of behavior or methods were identified in the beneficiaries 

to receive compensation for unrealistic claims, which are mentioned 

below: 

1. Lack of sufficient documentation to prove the damage: This 

means that the necessary documents that should be uploaded in the 

system according to the implementation methods are not available or 

some of them have not been uploaded. Payment of compensation 

without the existence of documents indicating the occurrence of 

damage can be caused by the negligence or collusion of the appraiser 

or broker with the insured. 

2. The documents are not in accordance with the declared 

damage: the documents uploaded in the system according to the 

relevant instructions do not show the occurrence of the type of 

registered damage. For example, the speed of storm damage is 

mentioned as 50 km/h, but in meteorological documents it is 15 km/h. 

3. The damage documentation is not true: for example, in some 

documents, the risk factor is mentioned in the expert form of drought, 

but the picture sent shows flood damage. In this case, it is probably 

due to negligence. In another possibility, it is also possible to send the 

image of damaged agricultural land instead of healthy agricultural 

land. 

4. Non-observance of the damage notification period: According to 

the executive instructions of the insurance fund, the time limit for the 

declaration of damage until the time of payment of compensation is 

one month. Outside of that, it is against the instructions. Sometimes it 

was observed that the damage had been declared before the accident. 

5. The date of damage does not match with the time of its 

announcement: according to the executive instructions of the 

insurance fund, in the case of damage to agriculture, the visit must be 

done one week after the occurrence of the damage; before removing 

the damage, the type and amount of the damage should be carefully 

checked. In some cases, it was observed that the announcement date 

was recorded one month after the damage occurred. It is clear that 
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after removing the effects of damage, the payment of compensation 

can seem suspicious because there may not have been any damage in 

the past. 

Keywords: Anomaly Detection, Crop Insurance, Deep Learning, Auto 

Encoder. 
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 چکیده
ای افزایش یافته است.  م و حساس مالی و بیمههای مه در زمینه ژهیو بههای اخیر  موارد کلاهبرداری در سال

دستی و های بازرسی  ها نیاز به اقدامات متفاوتی نسبت به روش گونه کلاهبرداری ، برای مقابله با اینرو نیازا

بیمه کشاورزی نیز با توجه به ماهیت و گستردگی وسیع آن از این تهدید مستثنا نبوده و  سنتی وجود دارد.

مدلی  ارائه باهدفشود. این پژوهش  های ساختگی می  ی زیادی صرف پرداخت به خسارتها  سالانه هزینه

کاوی و  های داده تکنیک یریکارگ بهبرای کشف ادعاهای خسارت غیرواقعی در بیمه کشاورزی با 

های یکی از تکنیک عنوان بهیادگیری ماشین تدوین شد. برای ساخت مدل از الگوریتم خودرمزگذار که 

برای آموزش مدل از صندوق  مورداستفادههای   آید استفاده شده است. دادهمی حساب بهعمیق  یادگیری

های گندم آبی و دیم استان خوزستان بود که در سال زراعی   نامه  بیمه کشاورزی اخذ شد و مربوط به بیمه

ها، با استفاده از  دادهپردازش   سازی و پیش  بعد از آماده ها غرامت پرداخت شده بود. برای آن 9911-9911
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یادگیری عمیق نسبت به کشف موارد غیرعادی اقدام و نتایج توسط کارشناسان صندوق بیمه کشاورزی 

های پرداختی مربوط به   مورد ارزیابی قرار گرفت. بعد از تحلیل نتایج مشخص شد یک درصد از خسارت

بررسی بیشتری انجام شود. دقت مدل  های غیرواقعی بوده و در پرداخت خسارت بایستی دقت و درخواست

درصد به دست آمد.  93/39و  39/39در تشخیص موارد غیرعادی برای گندم آبی و دیم به ترتیب برابر با 

اند که رفتار  دسته رفتار غیرعادی منجر به پرداخت خسارت غیرواقعی شده 3در بررسی نتایج مشخص شد 

 سبت به بقیه داشت.مستندات خسارت فراوانی بیشتری ن ارائهعدم 

  .خودرمزگذار ق،یعم یریادگی ،یکشاورز مهیب ،یناهنجار صیتشخ :ها واژهکلید



 022 |  و همکاران احمدلو...؛ یکشاورز مهیخسارت در ب یرعادیغ یدعاهاا صیتشخ یبرا یمدل

 مقدمه

 یبرا نامه مهیارتکاب جرم با قصد سوءاستفاده از ب یاخلاقریبه عمل غ یامهیب یکلاهبردار

محافظت  یبرا مهیب ،یطورکل به ؛شودیاطلاق م مهیشرکت ب کیاز  یرقانونیکسب سود غ

 نممک و شودیساخته م یها در برابر ضرر مالسازمان ایکار افراد وها و کسبییدارااز 

 کلاهبرداری ندگانینما ای انیمانند مشتر یتوسط هرکس مهیب ندیاست در هر مرحله از فرآ

تنها سود شرکت  نه یامهیب کلاهبرداری .(Al-Hashedi & Magalingam, 2021) رخ دهد

 یگذارمتیق یشود، بلکه بر استراتژیم یاساس یهاانینجر به زو م دادهرا کاهش  مهیب

 (.Yaram, 2016) گذاردیم ریدر بلندمدت تأثآن  یاجتماع-یو منافع اقتصاد مهیشرکت ب

، نرخ پرداخت 9متحده الاتیادر  سکیر تیریآژانس مد بخش کشاورزی گزارش طبق

 13/9حدود  9191 یال مالس یبرا یمحصولات کشاورز مهیب برای تقاضاهای نادرست در

 Crop) است درصد( 33/4) یدولت یهاهمه برنامه ینرخ برا نیانگیدرصد بود که کمتر از م

Insurance Statistics, 2022) . طبق آماری که از طرف ائتلاف ضد تقلب بیمه منتشر شده

مشتریان های است، مبلغی در حدود هشتاد میلیارد دلار در آمریکا از طریق تقلب به هزینه

ها بایستی در سال بعد میزان کلاهبرداری را با پرداخت حق بیمه بیشتر  شود و آناضافه می

د که نزنیم نیاروپا، تخم ییاتکا مهیو ب مهیب ونیفدراس. (Fraud stats, 2020)جبران کنند 

 Debener et)ت بوده اس وروی اردیلیم 99بالغ بر  9193در اروپا در سال  یکل مطالبات تقلب

al., 2023)های بیمه مانند سایر زمینه کشاورزی مهیدر ب ( کلاهبرداری9199) 9. طبق مارزن

 حدود یمحصولات زراع مهیبدر  تقلب ،9199در سال  شده انجام نیتخموجود دارد و طبق 

 شود.از کل آن را شامل می درصد 3

رت آگاهانه، صوتواند از طریق اعلام نادرست خسارت بهمی کشاورزی مهیتقلب در ب

ادعاهای خسارت غیرواقعی و ساختگی، اعلام اشتباه میزان برداشت نهایی محصول، تبانی 

عنوان مثالی . به(GAO, 2006)گذار اتفاق بیفتد گر یا ارزیاب خسارت و بیمهبین عامل بیمه
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 شیها ب سال یبرا یشمال ینایکارول از کشاورزیک  از روش کلاهبرداری بیمه کشاورزی،

به تقلب این بود که  از موارد یکی ه بود.کرد دریافتمشکوک  غرامتدلار  ونیلیم 1از 

 یفرنگ را در مزرعه گوجه نینفتال یها و گلوله خی یها کارگران دستور داده بود تا تکه

 ,Marzen) اند دهید بیدر اثر طوفان تگرگ آس اهانیپراکنده کنند تا نشان دهد گ یتنس

2013). 

های پرداختی به ادعاهای غیرواقعی خسارت یا قیقی از میزان غرامتدر ایران برآورد د

هرگونه کلاهبرداری دیگری در دست نیست و یکی از اهداف این پژوهش برآورد میزان 

 رو نیازاباشد. تقلب در بیمه محصول گندم آبی و دیم با استفاده از یادگیری عمیق می

بیمه محصول گندم آبی و دیم چند  هاست؛ درپژوهش حاضر دنبال پاسخ به این پرسش

باشد و های پرداختی مربوط به ادعاهای غیرواقعی و ساختگی خسارت میدرصد از غرامت

منظور چقدر است؟ در ادامه ساختار مقاله به ترتیب دقت تشخیص یادگیری عمیق برای این

ژوهش و ی پهاافته، یمدل یابیساخت و ارزشناسی، مبانی نظری و پیشینه پژوهش، روش

 ی خواهد بود.ریگجهیبحث و نت

 مبانی نظری

تقلب قبل از  دیو ناکارآمد است و با نهیپرهز یموارد کلاهبردار یدست ییازآنجاکه شناسا

 در مؤثرروشی عنوان  به گستردهطور  به یکاوداده هایتکنیک شود، ییپرداخت ادعا شناسا

 یریادگیکاوی و  داده یهاکی. تکن(Hilal et al., 2022) شودیتقلب شناخته م امبارزه ب

 یرا براها طور بالقوه هزینهبهموقع موارد مشکوک را دارند و  بهیی شناسا لیپتانس ینیماش

 .(Nian et al., 2016) دهندمیگذاران کاهش مهیبگران و بیمه

 افتنی یکه براباشد میکاوی  داده کاربردهای نیترجیاز را یکی یناهنجار صیتشخ

با که  در داده ی متفاوتالگوهاو  (Kirlidog & Asuk, 2012) شده تقلب استفادهسوابق 

برای  معمولاًو  (Chandola et al., 2019)ندارد را کشف کرده مطابقت  عادی رفتار

 Zhao et)رود کار میی بهبانک کارتای، تشخیص نفوذ شبکه و های بیمهکشف ناهنجاری
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al., 2019)آمده است که آژانس  9متحده الاتیاویی دولت . در گزارش دفتر پاسخگ

و ها داده لیوتحل هیتجزبرای کاوی  دادههای استفاده از تکنیک مدیریت ریسک آمریکا،

در پرداخت  یدلار ونیلیم 911کاهش حداقل  علت را پرریسک ارتباط با کشاورزانایجاد 

 (.GAO, 2006) است دانسته 9114تا  9119 هایبین سالمطالبات مشکوک 

تعیین و  ،یواقع یایدن یها داده مجموعه لیوتحل هیهنگام تجز جیرا یازهایاز ن یکی

 یعنوان ناهنجاربه ییهانمونه نیچن ؛متفاوت هستند هیبا بق یی است کهها نمونهپیدا کردن 

به روش داده محور  غیرعادی موارد نییتع یناهنجار صیشوند و هدف از تشخیشناخته م

از  یمهم اریشاخه بس یناهنجار صیتشخ .(Chalapathy & Chawla, 2019) است

نقاط  ییو هدف آن شناسا شتهدا یاگسترده یعمل یاست که کاربردها ینیماش یریادگی

 صیتشخ نی(؛ بنابراZhang et al., 2021) ها استدادهمجموعهدر و متفاوت خاص 

عبارتی ، بهگرفت از کشف تقلب در نظر یشکل کل کیعنوان توان بهیرا م یناهنجار

 .(Chandola et al., 2009) است یناهنجار صیتشخ یاز کاربردها یککشف تقلب ی

در  گران مهیب ازآنجاکهاند ( در پژوهش خود بیان کرده9191) 9اکین و همکاران

است،  ایپو همجرمان اتیعمل یها وهیو ش یفناور بیکه در آن ترک کنند یم تیفعال یعصر

 یاستفاده کرد. دشواربیمه  یکشف کلاهبردار یبرا تمیالگورعه مجمو کیاز  توان ینم

و  ابدی یم شیافزا یطور تصاعد به یدگیچیازنظر پ ایپو یرفتار یها یژگیو نیا یریادگی

 ادیها را  در داده  دهیچیپنهان پ یرهایمتغ نیچن تواند ی، در عمل نمشدهنظارت یریادگی

 شده مهیدر کشف تقلب بشده نظارتی ساز از مدل مانع استفاده ها تیمحدود نیا؛ لذا ردیبگ

سازی با مدل یریادگیکه  منعطفو  نیگزیجا یساز مدل یالگو کی یبرا یو فرصت

 شدهنظارت یها مدل یذات یها تیبا توجه به محدود. کند یفراهم م را نشده است نظارت

. به دلیل است یملرعیغتا حد زیادی  نهیزم نیها در ا استفاده از آن مه،یدر کشف تقلب ب

 ینقش مؤثرتوانند مینشده  نظارتماشین  یریادگهای یرفتار پویای کلاهبرداران مدل

موارد پرت و  (Gomes et al., 2021)کرده  فایاشده های یادگیری نظارتنسبت به روش
                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      

1. U.S. Governance Accountability Office 

2. Ekin et al., 
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 ,Chalapathy & Chawla) کند یم ییشناسا هاداده یذات یها یژگیرا تنها بر اساس و

2019.) 

دگیری ماشین و یادگیری عمیق دو موضوع پرکاربرد در هوش مصنوعی هستند که یا

آید )قباخلو و می حساب بهیادگیری عمیق یکی از انواع تخصصی یادگیری ماشین 

 یها هیبا لا یعصب یها بر شبکه ینشده مبتن نظارتیادگیری  یها مدل(. 9419همکاران، 

عنوان اغلب به شوند یشناخته م زین 9هیچندلا یها عنوان پرسپترون متعدد که به« پنهان»

های . شبکه(Gomes et al., 2021) شوند ینشده شناخته م نظارت قیعم یریادگی

 قیعمیادگیری  یمعمار ترینعنوان اصلینوعی شبکه عصبی بوده و به 9خودرمزگذار

 Chalapathy) شودیاستفاده م یناهنجار صیدر تشخ گسترده طور به که استنشده  نظارت

& Chawla, 2019) .با حداقل  یورود تولیدرمزگذار، بازخود یهاشبکه یهدف اصل

 یکند خروجیم یشبکه سع ه،یدر پرسپترون چندلا که یاست، درحالخطای بازسازی 

 (.Zamini & Montazer, 2018) کند ینیبشیمشخص پ یهایموردنظر را با ورود

است که  هیچندلا یشبکه عصب کیرمزگذار خود( 9199) 9ژانگ و همکارانطبق 

 دیرمزگذار باخود ،یورود یهاداده دیبازتول یکند. برایم دیرا بازتول یورود گنالیس

کند.  استخراجرا نشان دهد،  یورود یهاتواند دادهیها را که میژگیو نیتر مهم

 تنهااشد، ب یورودلایه  یهاکمتر از تعداد گره یانیپنهان م هیلا یهاتعداد گره که یهنگام

رمزگذار استخراج خود یایاز مزا یکی .شوده میگرفت ادیداده  یهایژگیو نیتر مهم

. بعد از بازتولید (Liu et al., 2017) است دیمفریغ یهایژگیو حذفو  دیمف یهایژگیو

عنوان موارد ناهنجار ها که دارای خطای بازسازی بالایی هستند بهورودی، آن دسته از نمونه

 شوند و موارد عادی دارای خطای بازسازی پایین خواهند بود.ادی شناسایی مییا غیرع

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      

1. Multi-layer perceptron (MPL) 

2. Autoencoder 

3. Zhang et al., 
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 پیشینه پژوهش

نشده خودرمزگذار برای تشخیص تقلب  از روش یادگیری نظارت (9191) 9زمینی و منتظر

ها یک خودرمزگذار با سه لایه پنهان ایجاد و  های اعتباری استفاده کردند. آنکارت

بر تراکنش بانک اروپایی آزمایش کردند.  914،113را برای  9میانگین-بندی کاخوشه

 درصد 19دارای و  بوده درصد 1/11 شده آمده، دقت روش ارائه دست به جیاساس نتا

 حساسیت بود.

 ینیب شیدر پ قیعم یریادگ( در مطالعه خود، استفاده از ی9191) 9نیولند و همکاران

ها  آن .کردند یبررسرا  پایدار جوینا طیشرابا در زمان و مکان  یعملکرد کشاورز

های مرسوم مقایسه های هواشناسی را با روشعملکرد یادگیری ماشین در کنار ایستگاه

ها نشان داد که یادگیری عمیق نسبت به سایر رویکردها بالاترین دقت  های آنکردند. یافته

 دهد.می ارائهبینی را پیش

های اعتباری، سه ناهنجاری در کارت ( در مطالعه خود برای کشف9191) 4رضاپور

و خودرمزگذار را  3ماهالانوبیس، فاصله 3روش ماشین بردار پشتیبان تک کلاسه

ها دارای برچسب بودند دو روش ماشین که دادهقرار داد. ایشان با توجه به این مورداستفاده

هالانوبیس را شده و فاصله ماصورت نظارت بردار پشتیبان تک کلاسه و خودرمزگذار را به

سازی کردند. ارزیابی نتایج نشان داد خودرمزگذار عملکرد نشده مدل صورت نظارت به

ی تشخیص درست بهدرصد موارد را  19ها داشت و توانست بهتری نسبت به بقیه تکنیک

 دهد.

و جامع از  افتهیساختار یمرور( در مطالعه جامع خود، ابتدا 9191) 3و چاولا یچالاپات

میزان  کرده سپسارائه  قیعم یریادگیبر  یمبتن یناهنجار صیژوهش در تشخپ یها روش
                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      

1. Zamini, M., & Montazer, G. 

2. K-means 

3. Newlands et al., 
4. Rezapour, M. 

5. One-Class Support Vector Machine (OC-SVM) 

6. Mahalanobis distance 

7. Chalapathy, R., & Chawla, S. 
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 بیمه ازجمله مختلف یکاربرد یها در حوزه یناهنجارکشف  یها برا روش نیا کاربرد

 یناهنجار صیتشخ یها کیتکن ها آن. کردند یابیها را ارز آن یکرده و اثربخش یبررس

 صیتشخ یاصل کی. در هر دسته، تکندنکرد یبند مختلف گروه یها را در دسته قیعم

 یرعادیو غ یرفتار عاد نیتا ب کردندارائه  یدیکل اتیرا همراه با انواع آن و فرض یناهنجار

ارائه و  زیآن را ن ها تیو محدود ایهر دسته، مزا یبرا ن،ی. علاوه بر ادقائل شو زیتما

. دادنددبحث قرار مور یواقع یکاربرد یها را در حوزه ها کیتکن یمحاسبات یدگیچیپ

 صیتشخ یها کیکه در هنگام اتخاذ تکن ییها و چالش ها مسائل باز در پژوهش ت،یدرنها

 .کردند میترس است راها مواجه  با آن یبرا قیعم یناهنجار

به دست آوردن  یبرا دیجد قیعم یریادگیروش  ک( ی9199) 9گومز و همکاران

نشده  نظارت 9مؤثر ریبا استفاده از متغ شده مهیفرد ب کیدر مورد رفتار  انهیگرا عمل نشیب

و  یگذار هیسرما ،یبازنشستگبیمه  یها نهیدر زم تواند یم ها ی آنشنهادیروش پ .دادند ارائه

ها  روش پیشنهادی آن .گرفته شودبه کار  مهیتر صنعت ب گسترده یها حوزه ریسا

 مؤثر ریمتغ لیوتحل هیدر تجزسازد تا را قادر می 9خودرمزگذار و خودرمزگذار متغیر

 .تقلب استفاده شوند عوامل ییشناسا ینشده برا /نظارتشده نظارت مهین

 یچگال نیکاهش ابعاد و تخم یها وش( اگرچه ر9199طبق ژانگ و همکاران )

 یاصل یها داده یدیحفظ اطلاعات کل حال نیاند، باا داشته ریاخ یها در سال یادیز شرفتیپ

تواند که روش خودرمزگذار عمیق میمشکل هستند ارای هنوز د بعدکاهش  یها روشدر 

بهبود عملکرد تشخیص ناهنجاری  منظور بهبنابراین در مطالعه خود ؛ آید فائقبر این مشکل 

نشده، یک روش تشخیص ناهنجاری مبتنی بر خودرمزگذار عمیق برای استخراج  نظارت

ها ابتدا مدل  دند. آنکر ارائهبندی برای تشخیص ناهنجاری ی مهم و خوشهها یژگیو

بندی ها بکار گرفته سپس از تکنیک خوشهسازی ویژگیفشرده منظور بهیادگیری عمیق را 

 یاطلاعات اضاف ها توانست آن یشنهادیطرح پبرای تشخیص ناهنجاری استفاده کردند. 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      

1. Gomes et al., 
2. Variable importance 

3. Variational AutoEncoder (VAE) 
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 یها نمونه ییدر شناسا یبند خوشه یها عملکرد روش کند و ها را حذف موجود در داده

 .را بهبود بخشد یدرعایغ

 ییشناسا یبرا قیعم یریادگیمدل ( در مطالعه خود یک 9199) 9شیا و همکاران

و  9مدت ، حافظه بلندمدت و کوتاه9کانولوشن یشبکه عصب بیخودرو با ترک مهیتقلب ب

 یشتریب یانتزاع یها یژگیوها  آن یشنهادیروش پدر . دادند شنهادیپ 4قیعم یشبکه عصب

شدت در  که به یژگیاستخراج وپیچیده  ندیرآف درمتخصصان  به شده و استخراج

که  دادنشان  ها شیآزمانتایج . کرداست کمک  حیاتی یسنت نیماش یریادگی یها تمیالگور

 بهبود بخشد.را  در بیمه خودروتقلب  ییدقت شناسا یطور مؤثر به تواند یم ها آنروش 

 شناسی پژوهش روش

باشد.   محور می-، کاربردی بوده و از منظر ماهیت دادهروش پژوهش حاضر از منظر هدف    

که  بهره گرفته شده است 3سازی یادگیری ماشین از فرآیند استاندارد کریسپبرای مدل

سازی و ارزیابی   ها، مدلپردازش داده  سازی و پیش  ها، آمادهآوری داده  شامل مراحل جمع

لی تحلیل و کشف ناهنجاری نشان داده فرآیند ک 9باشد. در شکل   مدل و اخذ نتایج می

 شده است.

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      

1. Xia et al., 
2. Convolutional Neural Network 

3. Long short-term memory 

4. Deep Neural Network 

5. Cross Industrial Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) 
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 (های تحقیق حاضر منبع: یافتهی )و کشف ناهنجار لیتحل یکل ندی. فرآ2شکل 

 

آوری و ، نحوه جمعشده یمعرفدر پژوهش حاضر  مورداستفادهداده   در ادامه مجموعه

رمزگذار که برای و در انتها الگوریتم خود شده ارائهسازی آن   پردازش و آمادهفرآیند پیش

 توضیح داده شده است. قرارگرفته مورداستفادهیادگیری عمیق   ساخت مدل

 داده��معرفی مجموعه

سال زراعی محصول گندم آبی و دیم از صندوق های مربوط به یک  در این پژوهش داده

های محصول   نامه  مربوط به بیمه شده استخراج های  بیمه کشاورزی اخذ شده است. داده

ها در نامهباشد. این بیمه  استان خوزستان می 9911-9911ندم آبی و دیم برای سال زراعی گ

ها غرامت پرداخت شده است،  اند برای آناین سال زراعی طبق ادعای خسارتی که داشته

شوند که محصول های گندم آبی و دیم مینامهدسته از بیمهداده شامل آن عبارتی مجموعهبه

ها از سامانه جامع صندوق   ها غرامت پرداخت شده است. داده و برای آن دهید خسارتها  آن

 جمع‌آوری‌داده‌ها

 استخراج‌داده‌ها•

 تجمیع•

پیش‌پردازش‌
 داده‌ها

 تکمیل‌مقادیر‌از‌دست‌رفته•

 تبدیل•

 استانداردسازی•

 مدل‌سازی
 ساخت‌مدل‌یادگیری‌عمیق•

ارزیابی‌مدل‌و‌
 اخذ‌نتایج

 انتخاب‌آستانه•

 ارزیابی‌نتایج•

 بررسی‌دقت‌مدل•
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ویژگی یا فیلد  99دارای  آمده دست بهداده  مجموعهاخذ شدند.  csvصورت گزارش   بیمه به

 لیست شده است. 9شده در جدول  داده استخراج  جزییات مجموعهبود. 

 داده . مشخصات مجموعه2جدول 

 توضیح نوع مقیاس نوع داده نام ویژگی ردیف

9 ItemID Integer Nominal 
صورت یکتا برای هر قطعه زمین  شده )بهشناسه مورد بیمه

 شود(  تولید می شده مهیب

9 InsuranceID Integer Nominal 
نامه صادرشده تولید   نامه یکتا )برای هر بیمهشناسه بیمه

 شود(  می

9 Practice String Nominal )نوع کشت محصول )آبی یا دیم 

4 Province String Nominal عنوان استان 

3 City String Nominal نام شهر 

3 Branch String Nominal 
نام شعبه بانک کشاورزی که در آن کارهای پرداخت 

 شودغرامت انجام می

3 Village String Nominal دهستان 

1 Local String Nominal محل کشت 

1 Max_Premium Integer Ratio گر  حداکثر تعهد بیمه 

91 Ins_type String Nominal )نوع بیمه )پایه یا تکمیلی 

99 Indemnity Integer Ratio شدهمیزان غرامت پرداخت 

99 Occur_date Date Interval تاریخ وقوع خسارت 

94 Insurer String Nominal گذاربیمه 

93 Issuer String Nominal نامهصادرکننده بیمه 

93 Agent String Nominal گر  نام نماینده بیمه 

93 Insured_acres Float Ratio شدهمیزان مساحت بیمه 

91 Damaged_acres Integer Ratio شدهمیزان مساحت خسارت دیده 

91 Insurer_Primium Integer Ratio حق بیمه سهم کشاورز 

91 Plan_Type String Nominal )... ،نوع طرح )انفرادی، عمومی، پایه، تجمیعی 

99 Factor String Nominal 
عامل خطر )طوفان، تگرگ، سیل، سرما و یخبندان، 

 ی، باد گرم(سال خشک

99 Assessor String Nominal نام ارزیاب 

99 Ave_Dmg_acres Float Ratio 
که « دهید خسارتمیزان مساحت »فیلد مشتق شده از 

 دهنده میانگین خسارت در آن محل است  نشان
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برای یک سال زراعی  دهید خسارتهای ها، تعداد کل نمونهپس از استخراج و تجمیع داده

که  طور هماننمونه شد.  99،149در استان خوزستان که غرامت دریافت کرده بودند 

-یعنی برای نمونه؛ باشدب میفاقد ویژگی برچس آمده دست بهداده شود مجموعهمشاهده می

رو نشده روبهها نوع متقلبانه بودن یا نبودن غرامت مشخص نشده است. لذا با مسئله نظارت

 داده بایستی در پیش گرفته شوند.بوده و رویکردهای متناظر با این نوع مجموعه

 ها��پردازش داده��سازی و پیش��آماده

ها   دادهپردازش   و پیش یساز  مادهده صرف آدرصد از زمان دانشمندان علوم دا 11حدود 

. باشدمی نیماش یریادگیدر هر پروژه  همرحل ترینشود؛ بنابراین این مرحله پرهزینهمی

زیادی بر دقت و عملکرد  ریتأث یریادگی یها آموزش مدل یمؤثر برایی ها یژگیوانتخاب 

 یمنف ریند بر عملکرد مدل تأثتوا  یمرتبط م یتا حد ونامربوط  یها  یژگیو مدل دارد، لذا

نشوند، مدل  فیلتردقت  به هاویژگیاگر ؛ همچنین (Brownlee, 2020)داشته باشند 

(؛ Kim et al., 2020) د داشتننخواه یعملکرد خوب دیجد یها  داده یرو هآمد  دست  به

مورد  داده مجموعه تیفیک بالابردن یپردازش برا  شیپ سازی و  تکنیک آمادهچند  بنابراین

 گیرد.استفاده قرار می

ها شود برای بسیاری از ویژگیانجام می صورت دستی بهها ورود داده ازآنجاکه

عبارتی دارای هایی که فاقد مقدار بودند یا به  وجود داشت. لذا ویژگی 1رفته ازدستمقادیر 

متناسب با نوع  بر بود، مقادیرکه زمان کار نیابودند تکمیل شدند. برای  رفته ازدستمقادیر 

 رفته ازدستها انتخاب و با مقادیر مقادیر مشابه آن ویژگی در سایر نمونه بر اساسویژگی 

 شدند. نیگزیجا

نمونه تکراری وجود دارد که در  9،199داده مشخص شد تعداد   با بررسی مجموعه

ز حذف داده نهایی بعد ا  نمونه در مجموعه 91،191ها حذف شدند. تعداد  ادامه تمام آن

نمونه  3393ی گندم آبی و ها نامه مهیببرای  99،919که به ترتیب  موارد تکراری باقی ماندند

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      

1. Missing Value 
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 های گندم دیم بود.نامهمربوط به بیمه

 رمجموعهیز ،ینامربوط و اضاف یها یژگیبا حذف و تواند یم یژگیانتخاب و

 ,Miao & Niu) انتخاب کند یاصل یها یژگیمرتبط را از و یها یژگیاز و یکوچک

داده که دارای برچسب است یا نه،  روش انتخاب ویژگی برحسب نوع مجموعه .(2016

 انسیآستانه وار ،یژگیانتخاب و یبرا یاساس کردیرو کی ممکن است متفاوت باشد.

. کند یحذف م کند یها از آستانه تجاوز نم آن انسیرا که وار ییها یژگیهمه و یعنی ؛است

های دارای مقادیر یا به عبارتی ویژگیصفر  انسیوار یها یگژیتمام و فرض شیطور پبه

-ینگاه م ی ورودیهایژگیفقط به و تمیالگور نی. اکند یرا حذف میکسان در تمام نمونه 

 ردیمورداستفاده قرار گ شده نشده نظارت یریادگی یتواند برایم نیبنابرا ،هایکند نه خروج

(Sarker, 2021). ها در دسترس نبود از روش واریانس ب نمونهدر این پژوهش که برچس

از  تیدرنهاهایی که دارای واریانس کم و صفر بودند حذف شدند، استفاده شد و ویژگی

 های نهایی انتخاب شدند.ویژگی عنوان بهویژگی  99ویژگی اولیه،  99مجموع 

عنوان ورودی قبول   یادگیری عمیق و شبکه عصبی مقادیر عددی را به ازآنجاکه

صورت عددی تبدیل  به 1تبدیل واسطه بهای(   های اسمی )دسته  کنند بایستی ویژگی  می

ها  توان از آنهای مختلفی وجود دارد که بسته به کاربردشان میروش کار نیاشوند. برای 

استفاده شده است. برای تبدیل  9استفاده کرد. در این پژوهش از روش کدگذاری باینری

ها از حالت شمسی به میلادی، به فرمت  ارت، بعد از تبدیل آنویژگی تاریخ وقوع خس

 9131معادل با اول ژانویه  که آن مبدأتبدیل شدند. تاریخ در حالت یونیکس از  9یونیکس

و  شده محاسبه موردنظرشود و اختلاف آن تا تاریخ باشد، صفر ثانیه در نظر گرفته میمی

 شود.  ل نهایی میمعادل عددی آن جایگزین تاریخ وقوع در جدو

های اسمی و تبدیل تاریخ ها نهایی بعد از کدگذاری باینری ویژگی  تعداد ویژگی

های گندم دیم شد.   نامهعدد برای بیمه 93های گندم آبی و   نامه  عدد برای بیمه 41وقوع، 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      

1. Transform 

2. Binary Encoding 

3. Epoch Unix Timestamp 
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های   های کدگذاری شده ناشی از اختلاف در تعداد ویژگیاختلاف در تعداد نهایی ویژگی

 می است که در دو نوع کشت وجود دارد.اس

 فرآیندمراحل در  نیتریاتیاز ح یکی ینیماش یریادگیها در یژگیو یبنداسیمق

تواند یم یبنداسیمق ؛است ینیماش یریادگیمدل  کی جادیها قبل از اداده پردازش شیپ

 ,Bisong) کند جادیمدل بهتر تفاوت ا کیو  فیضع نیماش یریادگیمدل  کی نیب

2019). 

یک  معیارانحراف صفر و  نیانگیمدارای  یژگیومقادیر  ،یبا استفاده از استانداردساز

 یریادگشود ی  ؛ این کار باعث مینرمال باشند عیشکل توز ها دارای  یژگیتا و خواهند شد

را در  یدیاطلاعات مف یاستانداردساز ن،ی. علاوه بر اشود تر   آساندر شبکه عصبی ها   وزن

حداکثر که -حداقل سازی  نرمالبا  سهیرا در مقا تمیلگورو ا کند یپرت حفظ م ریادمورد مق

 مقادیر پرتنسبت به  ،کند یم بندی  اسیمق [1-9] ریاز مقاد یمحدود بازه درها را  داده

 (.Raschka & Mirjalili, 2019) کند یتر م حساس

 استفاده کرد:ها بندی استاندارد ویژگیتوان برای مقیاس( می9از رابطه )

(9)   
         

            
 

 آید:دست می( به9( از رابطه )xهای )که میانگین نمونه

(9)         
 

 
∑  

 

   

 

 خودرمزگذار

بر  یمبتن یمعمار ،یناهنجار صیتشخ ینشده برا نظارتکارآمد  یها از روش یکی

از دو است که  یشبکه عصب کیرمزگذار . خود(Finke et al., 2021رمزگذار است )خود

 Zhang etکند )  یم سازیرا باز یورود و مقادیر شده لیتشکبخش رمزگذار و رمزگشا 

al., 2021.) نوعی شبکه عصبی است که برای کپی کردن ورودی خود به  گرید عبارت به

درمزگذار طوری یک خو که یدرصورت حال نیبااخروجی آموزش داده شده است. 

ها را بدون خطا بازسازی کند کاربردی نخواهد   آموزش داده شود که بتواند تمام ورودی
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کردن کامل  یکپ یریادگیاند که قادر به   شده یطراح یرمزگذارها طورخود، بنابراین؛ بود

 یکپ دیباورودی  ویژگیکند که کدام  یبند  تی. ازآنجاکه مدل مجبور است اولوندباشن

 (.Goodfellow et al., 2016) ردیگ  یم ادیها را   داده دیمف یها  یژگیاغلب وشود، 

های عصبی است که   خودرمزگذار نوعی از شبکه (9199گومز و همکاران )طبق 

کند. یک خودرمزگذار دارای یک تابع   ورودی را به خروجی با کمترین خطا تبدیل می

سازی لایه   فشرده f. هدف تابع باشد  می gنام و یک تابع رمزگشا ب fبرای رمزگذاری به نام 

باشد. به   های ورودی می  های مهم داده  ها با استفاده از ویژگی ورودی برای نمایش کمتر آن

؛ کند  بازسازی می شده فشردههای   ورودی را از روی داده gهمین ترتیب تابع رمزگشای 

 کرد: ارائه( 9ورت رابطه )ص  توان به  بنابراین عملکرد یک خودرمزگذار را می

(9)   (    )       

 دهد.  می ارائهرا  شده یبازسازورودی  r(x)که 

 هیاست. لا یمعمول یشبکه عصب کیبه  هیشب خودرمزگذار کی کینامید

 یاست که از معمار هیمتقارن در هر لا یمخف یرمزگذار/رمزگشا متشکل از واحدها

معماری خودرمزگذار . باشد  مین «یضرور»قارن آن که البته تکند   یم یرویمتقارن پ

 نشان داده شده است. 9صورت کلی در شکل  در این پژوهش به مورداستفاده

 (های تحقیق حاضرمنبع: یافته)  شبکه خودرمزگذار یکل ی. معمار1شکل 

 

هان پن هیوزن متعلق به لا سی، ماترjپنهان  هیدر لا شده ییشده/رمزگشا یرمزگذار یها  داده

j هیدر لا اسیبا سیو ماتر j صورت  به بیبه ترتz
(j) ،Wj  وbj اتیعمل شوند.  ینشان داده م 

 نشان داد: (4رابطه )صورت   توان به  یرا م jپنهان  هیدر طول لا

(4)       ̃     
           

𝑥  رمزگشا رمزگذار z 

 ورودی بازسازی شده ورودی گلوگاه

x 
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بهتر است برای لایه رمزگذار و  ام است. jبرای لایه  سازی  فعالدهنده تابع   نشان  ̃ که

سازی خروجی از یک تابع دیگر استفاده شود؛   سازی و برای فعال  رمزگشا از یک تابع فعال

 یساز  فعالتابع  عنوان  سیگمویید بهنشان داده شده است که عملکرد  تازگی  همچنین به

 طور بهساز که   توابع فعال برخی از (.Brownlee, 2021) دهد  یارائه م یبهتر جینتاخروجی 

از: تانژانت هیپربولیک،  اند عبارتگیرند   قرار می مورداستفادهگسترده در خودرمزگذار 

 ( نشان داده شده است:3( و )3(، )3های )  با رابطه و سیگمویید، 9سوکننده  یک

(3)         
 

      
   

(3)         {
         
         

  

(3)            
 

       

 یدهد خروج  یشود که نشان م  یتابع ضرر محاسبه م کیبا استفاده از  یخروج یخطا

 9مربعات خطا نیانگیاز تابع م ،یطور سنت است. به کیشبکه چقدر به مقدار هدف نزد

برای مشخص کردن موارد مشکوک یا ناهنجار  شود.  یاستفاده م عنوان تابع ضرر  به

ها که از طریق محاسبه میانگین مربعات خطا به دست  هایی که خطای بازسازی آن  نمونه

شوند و بقیه   بندی می  بیشتر باشد جزو موارد مشکوک طبقه شده مشخصآید، از آستانه   می

( محاسبه 1طا از رابطه )شوند. میانگین مربعات خ  بندی می  موارد جزو دسته عادی طبقه

 شود که به تابع ضرر معروف است.  می

(1)     
 

 
∑        

 

 

   

 

 ساخت و ارزیابی مدل

ام از  jتوان برای هر لایه گردید ماتریس فشرده را می مشاهدهکه در قسمت قبل  طور همان

 31،93،91،93،31های لایه با تعداد گره 3دست آورد. در این پژوهش از ( به4طریق رابطه )

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      

1. ReLu 

2. Mean Square Error (MSE) 
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 91های آبی دارای نامهدر هر لایه برای ساخت مدل استفاده گردید. لایه ورودی برای بیمه

؛ شود(نامه حذف میویژگی دارند )ویژگی شناسه بیمه 93ی دیم ها نامه مهیبویژگی و برای 

بردار  xشوند. ( ایجاد می1ه )صورت رابطها بهبنابراین برای ساخت مدل خودرمزگذار لایه

عنوان تابع سوکننده بهدر این پژوهش از تابع یکباشد. بردار خروجی مدل می   ورودی و

سازی لایه عنوان تابع فعالهای پنهان رمزگذار و رمزگشا و از تابع سیگمویید بهساز لایهفعال

ع ضرر میانگین مربعات خطا و تاب 9ساز آدامخروجی استفاده شده است. پارامترهای بهینه

گونه برچسبی در دسترس نبود لذا برای کامپایل مدل بهره گرفته شد. با توجه به اینکه هیچ

-جهت اطمینان از نتایج، برای به دست آوردن مقادیر لازم برای تنظیم پارامترها، از پروژه

 های مشابه که نتایج قابل قبولی اخذ کرده بودند استفاده شد.

 (1) 

                    

         (   
      )   

         (   
      )   

         (   
      )   

         (   
      )   

    (        )   

 باشد.می 9تنظیمی مدل یادگیری به شرح جدول  پارامترهای

 های تحقیق حاضر( )منبع: یافته خودرمزگذار یپارامترها ری. مقاد1جدول 

 مقدار پارامتر

 (ReLuسوساز )یک ساز کدگذار و گدگشاتابع فعال

 سیگمویید ساز خروجیتابع فعال

 گندم دیمعدد برای  93عدد برای گندم آبی،  91 های ورودیتعداد ویژگی

 میانگین مربعات خطا تابع ضرر

 آدام سازبهینه

 91-9 سازنرخ یادگیری بهینه

 3 هاتعداد لایه

 31-93-91-93-31 تعداد گره در هر لایه )به ترتیب(

 91 تعداد گره در لایه گلوگاه
                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      

1. Adam 
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 مقدار پارامتر

 9/1 نرخ ترک یادگیری

 911 تعداد تکرار

ها نشان داده شده است. ناهنجاری شمای کلی مدل خودرمزگذار برای کشف 9در شکل 

شود موارد عادی و غیرعادی با مقایسه آستانه و امتیاز ناهنجاری به می مشاهدهکه  طور همان

( یا تابع 1آید. امتیاز ناهنجاری برابر با خطای بازسازی است که توسط رابطه )دست می

 شود.ضرر محاسبه می

 (های تحقیق حاضر منبع: یافته) ل خودرمزگذار. شمای کلی مد2شکل 

 

نشده است، لذا بازه آن  سازینرمال یشده ول یاستانداردساز یازآنجاکه بردار ورود

خواهد بود که با محاسبه  9و  1 نیب دییگمویتابع س ی. خروجباشدینم 9و  1 نیب یاعداد

نمودار  4. در شکل دآییت مبه دس یبازساز یخطا ازیامت   و x نیمربعات خطا ب نیانگیم

 نشان داده شده است. میو د یگندم آب نامهمهیب یبرا یزسازبا یخطا ستوگرامیه

 گلوگاه

𝑥 𝑥  

رمزگذار
 

Z 

 تابع ضرر

 محاسبه امتیاز

 تعیین موارد مشکوک

مقایسه با 

آستانه

موارد 

 غیرعادی

 ادیموارد ع

شا
زگ

رم
 

 ورودی‌بازسازی‌شده ورودی

بزرگ

 تر

‌کوچک

 تر
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 )چپ( می)راست( و گندم د یگندم آب نامه مهیب یبازساز یخطا ستوگرامینمودار ه. 1شکل 

  

کارشناسان حوزه  ازنظرمنظور  در مرحله بعد بایستی مقدار آستانه مشخص گردد. برای این

برداری شد. لذا در ادامه نمودار هیستوگرام خطای بازسازی به بازرسی بیمه کشاورزی بهره

های آبی و دیم در برای تمام نمونه 3طبق شکل  شده مشخص فرض شیپهای همراه آستانه

ه مناسب ها درخواست شد تا آستان اختیار کارشناسان حوزه بازرسی قرار گرفت و از آن

شامل مقدار آستانه به همراه تعداد ناهنجاری نیز در  9انتخاب شود. همچنین جدول 

 اختیارشان قرار گرفت تا در انتخاب آستانه بهتر عمل نمایند.

 یناهنجار زانیآستانه و م ریمقاد. 2جدول 

 چارک
-مقدار آستانه بیمه
 نامه گندم آبی

-مهتعداد ناهنجاری بی
 نامه گندم آبی

-مقدار آستانه بیمه
 نامه گندم دیم

-تعداد ناهنجاری بیمه
 نامه گندم دیم

درصد 

 آلودگی

13/1 11/1 333 31/3 939 1/3 

113/1 99/1 931 39/1 919 3/9 

113/1 19/99 33 41/91 94 3/1 

گندم  به ترتیب برای 3ها در شکل نمودار هیستوگرام خطای بازسازی در ادغام با آستانه

 آبی و دیم نشان داده شده است.
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 (میچپ: گندم د ،یها )راست: گندم آب به همراه آستانه یبازساز یخطا ستوگرامینمودار ه. 1شکل 

  

ها برای تعیین ناهنجاری نمونه 113/1توسط کارشناسان، چارک  شده انجامطبق بررسی 

درصد در نظر  3/9داده  این آستانه میزان آلودگی مجموعهآستانه انتخاب شد. طبق  عنوان به

 919نامه گندم آبی و مورد مشکوک برای بیمه 931شود. در این آستانه تعداد گرفته می

توان نمودار امتیاز نامه گندم دیم استخراج شد. در این آستانه میمورد مشکوک برای بیمه

 3ها استخراج کرد. این نمودار در شکل هناهنجاری یا خطای بازسازی را برای تمام نمون

 نامه نشان داده شده است.برای هر دو نوع بیمه

 (میچپ: گندم د ،یشده )راست: گندم آب و آستانه مشخص ها یناهنجار ازیامت. 5شکل 
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 ها یافته

مشکوک در اختیار  هایبنابراین نمونهداده بدون برچسب بود، با توجه به اینکه مجموعه

در  شده ییشناساهای کارشناسان صندوق بیمه قرار گرفت و مشخص گردید که ناهنجاری

 لیست شده است. 4ها در جدول بندی ناهنجاریگیرند. دستهدسته قرار می 3

 (حاضر قیتحق های�افتهیمنبع: ) ها بندی ناهنجاری. دسته3جدول 

 شرح ناهنجاری یبندعنوان دسته

D1 عدم وجود مستندات کافی برای اثبات خسارت 

D2 مستندات مطابق با خسارت اعلامی نیست 

D3 مستندات خسارت با واقعیت مطابق نیست 

T1 رعایت نشدن بازه زمانی اعلام خسارت 

T2 عدم مطابقت تاریخ وقوع خسارت با زمان اعلامی آن 

 لیدله باست.  شده ارائهها در هر یک از دسته ارگرفتهقرهای تعداد ناهنجاری 3در جدول 

و  یوارده به دو محصول گندم آب هایتفاوت در نوع خسارت نینوع کشت متفاوت، همچن

طوفان و تگرگ و  آبی کشت درمثال  عنوان ها متفاوت است. به در آن یتعداد ناهنجار م،ید

 .شودیوب مخسارت محس افتیاز عوامل مهم در یسال خشک میدر کشت د

نامه گندم نمونه بیمه 99،919شود از مجموع مشاهده می 3که در جدول  طور همان

عنوان غیرعادی تشخیص داده شده نمونه به 931 شده پرداختها غرامت  آبی که برای آن

اند که غیرعادی تشخیص عادی بوده مربوط به ادعاهای خسارت ها آننمونه از  31که  است

ها غرامت  نامه گندم دیم که برای آننمونه بیمه 3،393مچنین از مجموع اند. هداده شده

مورد جزو ادعاهای  93عنوان غیرعادی تشخیص داده شده که مورد به 919، شده پرداخت

 اند.عنوان غیرعادی تشخیص داده شدهاند که بهعادی بوده خسارت
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 (حاضر قیتحق های افتهیمنبع: ) هنجار توسط کارشناسانموارد نا یبررس جینتا. 5جدول 

-نوع بیمه
 نامه

تعداد کل 

 هانمونه

تعداد کل موارد 

 شدهناهنجاری شناسایی

نوع ناهنجاری و تعداد آن 

(TP) 
تعداد تشخیص 

 (FPاشتباه )

میزان 

 دقت
D1 D2 D3 T1 T2 

 35/35 31 91 99 93 4 49 171 99،919 گندم آبی

 57/35 93 99 1 1 9 93 111 3،393 گندم دیم

باشد می 9به دلیل عدم دسترسی به متغیر برچسب، تنها معیار ارزیابی در اختیار، معیار دقت

 ( آن را محاسبه نمود:91توان از رابطه )که می

(91)           
  

     
 

ی مثبت تشخیص داده درست بهدهنده تعداد موارد مثبتی هستند که نشان TPدر این رابطه 

مثبت تشخیص داده  اشتباه بهتعداد موارد منفی هستند که  FPباشد و می 19شده و برابر با 

بنابراین دقت تشخیص مدل برای شناسایی ادعاهای غیرواقعی ؛ باشدمی 34شده و برابر با 

 شود.درصد برآورد می 93/39 دیمدرصد و برای گندم  39/39 آبیگندم 

 گیری نتیجهبحث و 

 هایغرامت درصد از 9دهد در بیمه گندم حدود نتایج حاصل از پژوهش نشان می

، به ادعاهای غیرواقعی تخصیص یافته است، بنابراین قبل از پرداخت غرامت شده پرداخت

شده به های پرداختنیاز به بررسی بیشتر توسط کارشناسان دارند. این میزان از غرامت

شده کارشناسان حوزه بازرسی بود که اظهار بینیزدیک به میزان پیشادعاهای غیرواقعی ن

 درصد هستند. 3/9داشتند حدود 

نفعان برای دریافت غرامت بابت دسته رفتار یا روش در ذی 3همچنین طبق نتایج حاصله، 

 شود:ها اشاره می ادعاهای غیرواقعی شناسایی شدند که در ادامه به آن

 ستیبایکه مستندات لازم که م یمعن نیبد در سامانه:ی عدم وجود مستندات کاف .2
                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      

1. Precision 
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 یها بارگذار از آن یبرخ ای بودهشود موجود ن یدر سامانه بارگذار ییاجرا هایطبق روش

توان ناشی از پرداخت غرامت بدون وجود مستندات دال بر وقوع خسارت می .اندنشده

 اشد.گذار بانگاری یا تبانی ارزیاب یا کارگزار با بیمهسهل

شده در سامانه  یمستندات بارگذار یست:ن یوقوع خسارت اعلام یایمستندات گو .1

 سرعت ،مثال عنوان . بهیستندبروز نوع خسارت ثبت شده ن یایطبق دستورالعمل مربوطه گو

 لومتریک 93 یدر مدارک هواشناس یبر ساعت ذکرشده ول لومترکی 31 طوفان خسارت در

 .باشدیبر ساعت م

از مستندات  یدر برخ مثال عنوان به :تیبا واقع شدهبارگذاری ستنداتعدم مطابقت م .1

خسارت  یایگو ارسالی تصویر یذکرشده ول یسال خشک یدر فرم کارشناس خطرعامل 

ی زمین زراعی جا بهدیده ارسال تصویر زمین زراعی آسیب ادیز احتمال بهباشد. می لیس

 سالم متصور است.

 ،یی صندوق بیمهطبق دستورالعمل اجرا :خسارت اعلام یبازه زماننشدن  تیرعا .5

خارج از آن  باشد ویماه م کیغرامت به مدت  زیمهلت زمان اعلام خسارت تا زمان وار

 مشاهده شد قبل از وقوع حادثه اعلام خسارت شده بود. بعضاً .باشدیبا دستورالعمل م ریمغا

 هایستورالعملطبق د :وقوع خسارت با زمان اعلام خسارت خیتار تطابقعدم  .4

 دیهفته پس از بروز خسارت بازد کی ستباییدر خسارت زراعت م مه،یصندوق ب ییاجرا

در  شود. یبررس قدقی صورتآن به زانیانجام شود؛ تا قبل از حذف آثار خسارت نوع و م

است.  شده ثبتماه بعد از رخ دادن خسارت بعضی از موارد مشاهده شد تاریخ اعلام یک

تواند مشکوک به نظر برسد از حذف آثار خسارت پرداخت غرامت می واضح است بعد

 خسارتی وارد نشده باشد. اصلاًممکن است در گذشته  چراکه

توان به فقدان می ازجملههایی وجود داشت، در انجام این پژوهش محدودیت

کشاورزی و فقدان ویژگی مختصات جغرافیایی در  داده استاندارد برای بیمه مجموعه
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داده برای مشخص شدن محل دقیق کشت محصول برای جلوگیری از تکراری  موعهمج

 ها اشاره کرد.شدن نمونه

پیشنهادهای زیر را در جهت افزایش دقت تشخیص  آمده دست بهتوان بر اساس نتایج می

 داد: ارائهادعاهای مشکوک 

اند. در این هطور که ملاحظه شد، اغلب ادعاهای غیرعادی در دسته اول قرار گرفت همان .9

که مستندات کافی مبنی بر وارد شدن  شده پرداختدسته به ادعاهای خسارتی غرامت 

تبانی بین  جهیدرنتها وجود نداشته است؛ این موضوع ممکن است  خسارت در پرونده آن

گذار با نماینده یا ارزیاب اتفاق افتاده باشد که نیازمند بررسی میدانی توسط بیمه

 باشد.میکارشناسان بیمه 

توان در این پژوهش با سامانه جامع صندوق بیمه می شده ارائهبا ادغام مدل یادگیری  .9

موقع شناسایی کرده و از پرداخت غرامت جلوگیری ادعاهای غیرعادی خسارت را به

 نمود.

 شدهنظارت مهین یریادگی یها از روشتوان می هااز داده یتعدادگذاری با برچسب .9

نشده  نتایج این روش دارای دقت بیشتری نسبت به یادگیری نظارت ،کرد برداریبهره

 خواهد بود.

در بررسی ادبیات پژوهش، این موضوع نیز مشخص شد که کشاورزان در خارج از  .4

در  که یدرصورتتوانند نسبت به کشت محصول اقدام نمایند و ایران در هر زمانی نمی

به کشت نمایند پرداخت غرامت شامل  خارج از بازه اعلامی از طرف شرکت بیمه اقدام

ها نخواهد شد؛ این موضوع در بیمه کشاورزی ایران مطرح نیست و بایستی در  آن

تواند در کاشت در زمان نامناسب می چراکهنامه لحاظ گردد؛ شرایط عقد قرارداد بیمه

 بازده محصول نقش داشته و منجر به درخواست غرامت گردد.

شود بالا، توصیه می دقت بههای پژوهش حاضر، برای رسیدن تبا در نظر گرفتن محدودی

های جوی های کلیدی از قبیل مختصات جغرافیایی، دادههای آتی سایر ویژگیدر پژوهش
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 تری به دست آید.نیز استفاده شود تا نتایج دقیق 9های سنسورهای اینترنت اشیاءو داده

 تعارض منافع

 تعارض منافع وجود ندارد.

 ریسپاسگزا

ای که انجام دادند های شایستهحمایتو ها از صندوق بیمه کشاورزی ایران بابت همکاری

 شود.ی میسپاسگزارتا این پژوهش به سرانجام برسد، 
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