
ارائه مدلی برای پیش‌بینی فرایندهای سازمان تأمین اجتماعی
 با استفاده از یادگیری عمیق بازگشتی  
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 چکیده چکیده
هدف: دستاوردهای اخیر در هوش مصنوعی، فرصت های جدیدی را در بیمه های اجتماعی ایجاد 
با‌ این حال، صنعت  ارائه گردد.  بیمه شدگان  به  بر دانش جدید  با تکیه  تا خدمات متناسب  کرده 
بیمه های اجتماعی برای استفاده از هوش مصنوعی با چالش های مهمی از جمله داده های ناهمگن، 
توزیع نامتوازن داده ها در دسته های مورد پیش‌بینی، نرخ پایین تخصیص هر داده به یک دسته و 
وجود ویژگی های فراوان در یک فرایند روبرو است. هدف مطالعه حاضر ارائه روشی کارآمد برای 
پیش‌بینی فرایندهای بیمه های اجتماعی است تا با توجه به چالش های داده های ناهمگن، نامتوازن و با 
ویژگی های فراوان، بتواند نتایج دقیق و بهینه تری را در پیش‌بینی نتایج فرایندهای بیمه‌ای ارائه دهد

ساختار  با  بازگشتی  عمیق  یادگیری  شبکه های  بر  مبتنی  نوین  روشی  پژوهش،  این  در  روش: 
حافظه بلند -کوتاه مدت )LSTM( و بهره‌گیری از مراحل پیش پردازش داده و تقسیم بندی داده ها به 
دسته های واحد A، برای مقابله با چالش های موجود ارائه شده است. هدف اصلی این روش، بهبود 
دقت پیش‌بینی فرایندهای بیمه های اجتماعی با هزینه محاسباتی کمتر و با تکیه بر سوابق گذشته 

فرایندها است.

یافته ها: روش پیشنهادی با داده های حقیقی سازمان تأمین اجتماعی ایران شبیه سازی شده و نتایج 
نشان می‌دهد که استفاده از روش ارائه شده، میزان استفاده از منابع مصرفی شامل حافظه و مقدار 
استفاده از واحد پردازشگر مرکزی را به میزان بسیار جزئی افزایش داده ولی میزان خطا، نسبت به دو 
روش مورد مقایسه، با کاهش چشمگیری مواجه شده است. همچنین کاهش خطا حتی با داده های 

کمتر در مرحله آموزش یادگیری عمیق، از دستاوردهای روش پیشنهادی نیز است.

نتیجه‌گیری: روش ارائه شده، توانسته است با حفظ صرفه جویی نسبی در منابع پردازشی، دقت 
پیش‌بینی را به شکل چشمگیری افزایش دهد و کاهش خطا را تسریع کند؛ بنابراین این مدل برای 
قابلیت  و  به شمار می‌رود  اثربخش  و  اجتماعی، گزینه‌ای مناسب  بیمه های  فرایندهای  پیش‌بینی 

1- دکتری علوم کامپیوتر گرایش محاسبات نرم و هوش مصنوعی، کارشناس معاونت بیمه‌ای سازمان تأمین اجتماعی. )نویسنده مسئول
m.fadaei.1357@gmail.com
2- دانشجوی رشته علوم کامپیوتر، دانشکده علوم و فناوری های همگرا و کوانتوم، دانشگاه آزاد اسلامی واحد تهران مرکزی، تهران، ایران
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استفاده در سازمان های بیمه‌ای برای هوشمندسازی و بهبود عملکرد را دارد.

واژه های کلیدی: حافظه بلند -کوتاه مدت، یادگیری عمیق بازگشتی، پیش‌بینی، تأمین اجتماعی، 
شبکه عصبی.
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مقدمهمقدمه
پیش‌بینی و برآورد در کسب‌وکار سازمان ها از اهمیت بالایی برخوردار است و نتایج پیش‌بینی های دقیق 
منجر به افزایش بهره‌وری، صرفه جویی در هزینه ها، بهبود کمیت و کیفیت سود و همچنین ارائه خدمات 

بهتر به ذی نفعان می شود.

یکی از محورهای اصلی در پژوهش های اخیر، بررسی اثربخشی یادگیری عمیق در مدل سازی داده های 
رفتاری مشتریان به صورت فردی است. به‌ویژه در حوزه امور مالی خرد که حوزه‌ای کلیدی در تحقیقات 
عملیاتی محسوب می شود، پیش‌بینی رفتارهای پرخطر معامله گران با دقت بیشتری توسط مدل های 
یادگیری عمیق انجام شده است. نتایج تجربی نشان می‌دهد که این روش ها نسبت به الگوریتم های 

سنتی یادگیری ماشین عملکرد بهتری دارند )یانگ1 و همکاران، 2018(.

با افزایش پیچیدگی و حجم داده های کسب‌وکاری، پیش‌بینی فرایندهای کسب‌وکار به عنوان یکی از 
موضوعات مهم در حوزه مدیریت فرایندها و تحلیل داده ها مطرح شده است. هدف اصلی پیش‌بینی 
فرایندهای کسب‌وکار، تحلیل داده های تاریخی مرتبط با فرایندها برای شناسایی الگوها و روندهای آینده 

است که می تواند به بهبود تصمیم‌گیری و افزایش کارایی سازمان ها کمک کند.

با توجه به اهمیت پیش‌بینی دقیق فرایندهای کسب‌وکار و توانمندی های شبکه های عصبی بازگشتی در 
پردازش داده های توالی‌دار، ارائه مدلی مبتنی بر یادگیری عمیق بازگشتی می تواند گام مهمی در بهبود 

عملکرد سیستم های مدیریت فرایندهای کسب‌وکار باشد.

هدف اصلی این تحقیق، ارائه مدلی مبتنی بر یادگیری عمیق بازگشتی برای پیش‌بینی فرایندهای 
کسب‌وکار است.

مدل های پیش‌بینی ورشکستگی به طور معمول با استفاده از نسبت های متغیرهای حسابداری مانند 
نسبت کل دارایی به کل بدهی، احتمال پیش فرض را برآورد می کنند )گنگ2 و همکاران، 2015(. در 
چهارچوب یادگیری عمیق، این نسبت ها به عنوان بازنمایی های سطح پایین داده ها تلقی می شوند. 
لایه های ابتدایی شبکه های عصبی عمیق قادرند ارتباط میان متغیرها را به صورت خودکار یاد گرفته و 
نسبت های مالی را به شکل داده محور استخراج کنند. در سطوح بالاتر، این شبکه ها می توانند الگوهای 
پیچیده تر و انتزاعی مانند وابستگی‌های متقابل متغیرها یا مفهوم »وام‌گیرنده بزهکار« را مدل سازی 
کنند. این توانایی یادگیری بازنمایی های سلسله مراتبی، به شبکه های عمیق امکان می‌دهد الگوهایی 
را کشف کنند که در داده های آموزشی کمتر دیده شده‌اند، چالشی که در مدل های سنتی یادگیری 

1- Yang
2- Geng
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ماشین رایج است )بنگیو1، 2009(.

موفقیت چشمگیر یادگیری عمیق در زمینه هایی همچون بینایی ماشین، پردازش زبان طبیعی و سایر 
حوزه ها )اسچمیدبولر2، 2015(، منجر به توسعه کاربردهایی شده که به داده های غیرساختاری وابسته‌اند 

)لیو3 و همکاران، 2017(.

در صنعت بیمه نیز تحولات اخیر در حوزه هوش مصنوعی فرصت های جدیدی را برای ارائه خدمات 
دانش بنیان، بهبود عملیات و عملکردهای تجاری فراهم کرده است. با این حال، داده های بیمه های 
تجاری و اجتماعی معمولًاً ناهمگن، نامتوازن و با ابعاد بالا هستند که چالش های قابل توجهی در استفاده 
از روش های یادگیری ایجاد می کنند. الگوریتم های یادگیری ماشین سنتی اغلب برای داده های همگن 
و متعادل طراحی شده‌اند، در حالی که افزایش قدرت محاسباتی و پیشرفت در الگوریتم های یادگیری 

عمیق امکان تحلیل داده های پیچیده تر و متنوع تر را فراهم آورده است.

برخی بیمه گذاران با بهره‌گیری از روش های یادگیری ماشین قادرند داده های بزرگ را با هزینه کمتر 
تحلیل کرده و سودآوری کسب‌وکار خود را بهبود بخشند. به عنوان نمونه، این روش ها می توانند در 
فرایند تعهدگیری، کمک به کارکنان برای مرتب سازی داده های بزرگ، شناسایی موارد پرخطر و کاهش 

ادعاهای بیمه‌ای مؤثر باشند )جیانگ4 و همکاران، 2018(.

با این وجود، استفاده از تکنیک های هوش مصنوعی در داده های متنوع بیمه های اجتماعی همچنان 
برای بسیاری از سازمان ها دشوار است. چهار چالش کلیدی در این زمینه عبارت‌اند از:

   وجود ویژگی های فراوان در یک پدیده که ثبت و استفاده از آن را به عنوان یک مجموعه نظام مند 
در یک ساختار هوش مصنوعی با مشکل مواجه می کند.

سازمان های بیمه های اجتماعی، اطلاعات بسیار گسترده‌ای از بیمه شدگان و خدمات قابل ارائه به منظور 
کنترل ریسک و ارائه خدمات مطلوب تر، جمع آوری می کنند. در مجموعۀ ‌داده های مذکور، ابعاد معمول 

و مشخصات بیمه شده و موارد مرتبط با خدمات می تواند بیش از ده ها ویژگی، ارائه شود.

در مجموعۀ داده های بیمه های اجتماعی، کیفیت داده و تراکم داده ها می تواند کاملًاً مشهود باشد. انتخاب 
مؤثرترین ویژگی های یک هدف کسب‌وکار بیمه های اجتماعی همراه با ارتباط های مؤثر برای پردازش 
بهینه داده ها، امری بسیار چالش برانگیز است. به عنوان مثال، نسبت سن و سابقه ممکن است عامل مهمی 
در تجزیه و تحلیل ریسک تعهدات باشد، درحالی که میزان حق‌بیمه پرداختی یکی از مهم ترین ویژگی ها 

1- Bengio
2- Schmidhuber
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4- Jiang
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در آنالیز ریسک های قابل محاسبه دخیل می باشد. استفاده مؤثر از محدود ویژگی هایی که بیشترین 
ارتباط را در میان ویژگی های با ابعاد بالا داشته باشند، عامل بسیار مهمی در تجزیه و تحلیل داده های 

بیمه های اجتماعی محسوب می شود.

ناهمگنی داده هاناهمگنی داده ها

داده های بیمه های اجتماعی از نظر ساختار و چهارچوب متنوع و ناهمگن هستند. این داده ها شامل 
ترکیبی از ویژگی های ثابت )مانند اطلاعات هویتی بیمه شده( و داده های پویا )مانند فعالیت های سری 

زمانی( می باشند که در طول زمان ثبت می شوند. شکل ۱ نمایانگر این تقسیم‌ بندی است.

شکل 1. مثالی از مجموعه داده‌های ناهمگن در بیمه های اجتماعی

داده های ناهمگن بیمه های اجتماعی به دو سطح اصلی تقسیم می شود: سطح داده و سطح ساختار 
)پاولیدیس1 و همکاران، 2001( )هو2 و همکاران، 2017( )ایمرت3 و همکاران، 2014( و ناهمگنی 
سطح داده شامل انواع مختلفی از داده ها )مانند ساختار داده که حاوی انواع مختلفی از داده؛ مانند عدد 
صحیح و کاراکتر است( بوده، در حالی که ناهمگنی سطح ساختار ترکیبی از انواع مختلف  داده و منابع 
داده می باشد )به عنوان  مثال، ساختار پیچیده داده که ترکیبی از ویژگی های ایستا برای تشریح ویژگی 
بوده و خدمات پویا برای فعالیت های سری زمانی است(. داده های ناهمگن، معمولًاً جایگاه های مختلفی 
را در فضای داده، اشغال می کنند؛ بنابراین با استفاده از یک روش یادگیری عمیق یا یک پیش‌بینی به 

1- Pavlidis
2- Hu
3- Emmert
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منظور استخراج الگوها از داده های ناهمگن، مقایسه مفید ارائه نمی شود. )میکولو1 و همکاران، 2013( 
)رودولف2 و همکاران، 2016( )گریناکر3، 1984( )گلوبرسون4 و همکاران، 2006( نحوه استفاده مؤثر از 

این اطلاعات ناهمگن در بیمه های اجتماعی، یک سؤال بسیار مهم و کاربردی می باشد.

نرخ پایین تخصیص هر داده به یک دستهنرخ پایین تخصیص هر داده به یک دسته

بانکی  تراکنش حساب های  آن  بانکداری که در  مانند  مالی؛  تجاری  فرایندهای  با دیگر  مقایسه  در 
مشتریان، معمولًاً با تعدد بالا انجام می شود و با ایجاد توالی طولانی، رفتارهای مشتری ردیابی می شود، 
فرکانس درخواست ها و ارائه خدمات به بیمه شدگان در بیمه های اجتماعی بسیار پایین تر است. در 
بیمه های اجتماعی، درخواست و یا حضور فیزیکی یا امور غیرحضوری مستقیم ممکن است تنها یک یا 
دو بار در سال صورت گرفته و ارائه خدمات در یک چرخه عمر مانند درخواست های بیمه شدگان نیز با 
نرخ پایین رخ می‌دهد. هر چند که ممکن است این واقعیت نادیده گرفته شود که پیگیری درخواست یا 
ارائه خدمات برای عملیات های بیمه های اجتماعی مهم بوده و تماس بیمه شده با سازمان های بیمه های 
اجتماعی نشان‌دهنده یک رفتار مهم مانند پرداخت حق‌بیمه، درخواست خدمات و غیره بوده و بنابراین، 
بیمه های  از  بینش دقیق تری  بیمه شدگان،  تراکنش های  به  و تحلیل عمیق داده های مربوط  تجزیه 

اجتماعی ارائه می کند.

توزیع نامتوازن داده ها در دسته‌های مورد پیش بینیتوزیع نامتوازن داده ها در دسته‌های مورد پیش بینی

عملیات بیمه های اجتماعی بر روی طبقات اقلیت به جای طبقه بندی متعادل با فناوری های سنتی 
متمرکز است. ریسک های قابل تعریف در بیمه های اجتماعی، معمولًاً رویدادهایی بوده که به احتمال 
کمی رخ می‌دهد که این امر بدین معنی است که اهداف کسب‌وکار آنالیز شده معمولًاً بر روی 
طبقه بندی اقلیت در بیمه های اجتماعی متمرکز است. در مقایسه با طبقه بندی متعادل سنتی، 
توزیع نامتوازن داده ها در دسته های مورد پیش بینی را خواهیم داشت )هی5 و همکاران، 2009( 

)پرووست6، 2000(.  
به منظور استفاده از فرصت های هوش مصنوعی، بیمه های اجتماعی نیازمند یک چهارچوب یادگیری 
ماشین مؤثر به منظور غلبه بر این چالش ها مانند پیش بینی بوده و روابط معنی‌داری در عملیات 
با یادگیری ماشین سنتی، رویکردهای یادگیری  بیمه های اجتماعی ایجاد می کنند. در مقایسه 

1- Mikolov
2- Rudolph
3- Greenacre
4- Globerson
5- He
6- Provost
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عمیق در پیش بینی دارای مزایایی بوده و قادر به استخراج ویژگی ها و روابط غیرخطی بدون تکیه 
بر فرضیه های اقتصاد سنجی و تخصص انسانی است )وانگ1 و همکاران، 2016( )یانگ و همکاران، 

2016( )پان2 و همکاران، 2018( )وانگ و همکاران، 2017( )پان و همکاران، 2016(.
22- مفاهیم اولیه- مفاهیم اولیه

بیمه هــای اجتمــاعی، صندوق هــای بازنشســتگی و همچنیــن بیمه هــای تجــاری، تفاوت هــای 
بسیــاری از نظــر جزئیــات و ســازوکار و مدل هــای کســب وکار دارنــد؛ ولی همــگی آنهــا بــرای 
ــایی مشــترکی هســتند؛  ــه و دارای اهــداف نه ــا بحران هــای پیــش رو شــکل گرفت ــه ب مقابل
بنابرایــن، پیش بیــنی صحیــح در کســب وکارهای بیمــه ای و علی الخصــوص بیمه هــای 
ــار  ــش بسی ــب وکار، نق ــدل کس ــدگاری م ــوده و در مان ــراوانی ب ــت ف ــاعی، دارای اهمی اجتم
زیــادی خواهنــد داشــت. در ایــن بخــش، چنــد مفهــوم مفیــد در ایــن حــوزه توضیــح داده 

میـشـود

22--11. یادگیری عمیق. یادگیری عمیق

مفهوم »عمق« در بسیاری از مطالعات تجربی، به‌ویژه در زمینه هایی مانند شبکه های عصبی مصنوعی 
و ماشین های بردار پشتیبان، به عنوان عاملی کلیدی در بهبود عملکرد مدل ها نسبت به رگرسیون های 
ساده مطرح شده است )لسمان3 و همکاران، 2015(. افزایش عمق در این مدل ها، امکان یادگیری 
سطوح بالاتری از بازنمایی داده را به صورت ضمنی فراهم می سازد. این سطوح بازنمایی پیچیده تر، 
از ویژگی ها می شود که ممکن است در داده های  به ترکیب های جدیدی  بهتر مدل  موجب تعمیم 
تا مدل  اجازه می‌دهد  بالاتر مدل های عمیق  به‌علاوه، ظرفیت  باشند.  آموزشی کمتر مشاهده شده 
تغییرات بیشتری را در تابع هدف فراگیرد؛ موضوعی که منجر به تمایز دقیق تر بین کلاس ها می گردد.

از سوی دیگر، تعداد واحدهای محاسباتی که یک مدل می تواند از آن بهره مند شود، به طور مستقیم 
تحت تأثیر اندازه مجموعه داده های آموزشی است. در معماری های کم عمق، برای مدل سازی دقیق تابع 
هدف، نیاز به تعداد بسیار بیشتری از واحدهای محاسباتی وجود دارد؛ عاملی که به نوبه خود، مستلزم 

بهره‌گیری از داده های آموزشی گسترده تر نسبت به مدل های عمیق است )بنگیو4، 2009(.

1- Wang
2- Pan
3- Lessmann
4- Bengio
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))LSTMLSTM22( و حافظه کوتاه-بلندمدت )( و حافظه کوتاه-بلندمدت )RNNRNN11( 22--22. شبکه عصبی بازگشتی ). شبکه عصبی بازگشتی

حافظه کوتاه مدت بلند )LSTM(، گونه‌ای خاص از شبکه های عصبی بازگشتی )RNN( است که 
برای یادگیری وابستگی های بلندمدت در داده های توالی‌دار طراحی شده‌اند و در مسائل پیش‌بینی 
عملکرد قابل توجهی دارند )هوچریتر3 و همکاران، 1997(. یکی از مزایای کلیدی حافظه کوتاه مدت 
بلند )LSTM(، مقاومت در برابر مسئله محوشدگی گرادیان است؛ مشکلی که در شبکه های عصبی 
سنتی هنگام یادگیری وابستگی های طولانی مدت به طور جدی رخ می‌دهد. ساختار  بازگشتی 
حافظه کوتاه مدت بلند به طور خاص برای مقابله با این چالش طراحی شده است )جوزف ویز4 و 

همکاران، 2015(. 
در حالی که ساختار سلولی ساده در شبکه های عصبی بازگشتی برای نگهداری اطلاعات در طول 
از حافظه سلولی و دروازه های  با استفاده  بلند  حافظه کوتاه مدت  ناکارآمد است، معماری  زمان 
کنترل گر امکان ذخیره و بازیابی اطلاعات در بازه های زمانی طولانی تر را فراهم می سازد. یک سلول 
LSTM مبنا به شرح زیر تعریف می شود: پذیرش Ct-1 و ht-1 به عنوان حالت و اطلاعات ورودی 

از سلول بازشده اولیه در همان سطح و پذیرش Xt به عنوان ورودی از سلول های لایه های قبلی 
می باشد. به نوبه خود، Ct و ht به عنوان حالت و اطلاعات خروجی به سلول باز شده توالی منتقل 

می کند و ht را به عنوان خروجی به لایه بعدی ارائه می‌دهد )اورمان5 و همکاران، 2016( .

33- - چهارچوب نظری پژوهشچهارچوب نظری پژوهش
در سال های اخیر، با افزایش پیچیدگی و حجم داده های کسب‌وکاری، پیش‌بینی فرایندهای کسب‌وکار 
به عنوان یکی از موضوعات مهم در حوزه مدیریت فرایندها و تحلیل داده ها مطرح شده است. هدف 
اصلی پیش‌بینی فرایندهای کسب‌وکار، تحلیل داده های تاریخی مرتبط با فرایندها برای شناسایی الگوها 

و روندهای آینده است که می تواند به بهبود تصمیم‌گیری و افزایش کارایی سازمان ها کمک کند.

پژوهش های متعددی در زمینه پیش‌بینی فرایندهای کسب‌وکار با استفاده از روش های یادگیری عمیق 
انجام شده است. به طور ویژه، شبکه های عصبی بازگشتی به دلیل توانایی شان در مدل سازی داده های 

توالی‌دار، مورد توجه قرار گرفته‌اند.

1- Recurrent Neural Networks
2- Long Short Term Memory
3- Hochreiter
4- Jozefowicz
5- Evermann
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در سال های اخیر، استفاده از مدل های پیش‌بینی مبتنی بر احتمالات به عنوان ابزاری مؤثر برای 
ردیابی پیشرفت فرایندهای پیچیده، مورد توجه گسترده قرار گرفته است. این مدل ها قادرند احتمال 
وقوع یک فعالیت خاص را با توجه به وضعیت جاری و اطلاعات مربوط به سایر زیرفرایندها برآورد 
کنند. برای نمونه، پففر1 )2005( مدلی احتمالی برای نمایش فرایند ارائه داده است که در آن از 
شبکه های بیزین پویا )Dynamic Bayesian Networks( جهت استنتاج و پیش‌بینی در فرایندهای 

حاوی ساختارهای تکراری و موازی استفاده می شود.
لکشمانان و همکاران2، )2015(، با استخراج مدل مارکوفی از فرایندهای نیمه ساخت یافته مبتنی بر 
داده های واقعی، مدلی توسعه دادند که قادر به پیش‌بینی فعالیت های آینده در فرایند کسب‌وکار بر 
اساس داده های همراه هر رویداد است؛ این مدل به‌ویژه اطلاعات مربوط به حلقه ها و ساختارهای 

موازی را نیز در تحلیل خود لحاظ می کند.
اورمان و همکاران، )2016( با بهره‌گیری از تکنیک های یادگیری عمیق و به طور خاص، شبکه های 
عصبی بازگشتی )RNN(  با سلول های LSTM، مدلی برای پیش‌بینی رویداد بعدی در یک فرآیند 
در حال اجرا توسعه داده‌اند. این رویکرد با الهام از پردازش زبان طبیعی توانسته است رفتارهای 

دینامیک فرآیند را با دقت بیشتری مدل سازی کند.
در مطالعات متعددی نیز از داده های ثبت شده توسط سیستم های اطلاعاتی جهت آموزش مدل های 
پیش‌بینی استفاده شده است. مارکوس و همکاران3 )2017( با تحلیل داده های لاگ رویدادها، 
چهارچوبی برای نظارت و پیش‌بینی در فرآیندهای کسب‌وکار ارائه کردند که منجر به بهبود مدیریت 
بحران و تصمیم‌گیری شده است. این مطالعات از الگوریتم های متنوعی شامل رگرسیون، درخت 
تصمیم، شبکه های عصبی و مدل های احتمالاتی بهره برده‌اند و بیش از 39 اثر پژوهشی را در این 

حوزه مرور کرده‌اند.
شامل  ـ   )PGMs4( احتمالاتی  گرافیکی  مدل های  نیز  اجتماعی  شبکه های  تحلیل  زمینه  در 
ساختارهای جهت‌دار و بدون جهت توسط فراست5 و همکاران )2015( پیشنهاد شده‌اند که از 

انعطاف پذیری و دقت پیش‌بینی بالایی برخوردارند.

1- Pfeffer
2- Lakshmanan et all
3- Márquez
4- Probabilistic Graphical Models
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در حوزه هایی مانند مدل سازی زبان طبیعی )کالبرت1 و همکاران، 2008(، یا خلق اثر موسیقی )بریوت و 
همکاران، 2017(، توصیه گرهای موسیقی )وانگ2 و همکاران، 2014(، پیش‌بینی فعالیت های محاسبات 
ابری )کومار3 و همکاران، 2018(، و پیش‌بینی رفتار مشتریان در شبکه های اجتماعی )نیمی4 و همکاران، 
2017( نیز از شبکه های عصبی بازگشتی و حافظه کوتاه مدت بلند به صورت گسترده استفاده شده است. 
علاوه بر آن، الگوریتم های استخراج قواعد همبستگی نیز برای کاربردهای گوناگون، نظیر تحلیل داده های 
ژنی )جیانگ5 و همکاران، 2005( و داده کاوی در وبلاگ ها )هوانگ6 و همکاران، 2002(، نتایج موفقی 
را نشان داده‌اند. گیبسون7 و همکاران )2014( نیز شبکه‌ای عصبی مبتنی بر رویداد با تأخیرهای قابل 

یادگیری را برای پیش‌بینی دنباله های زمانی معرفی کرده‌اند.

بسیاری از رویکردهای پیش‌بینی به جای تمرکز بر پیش‌بینی رویداد بعدی، بر تخمین زمان باقی مانده تا 
تکمیل فرایند متمرکز شده‌اند. دانگن8 و همکاران، )2008( از رگرسیون افزایشی در تکرارهای رویداد و 
زمان های اجرایی برای این منظور بهره بردند. همچنین، پاندی9 و همکاران، )2011( با مدل سازی توالی 

رویدادها و زمان اجرا از طریق مدل پنهان مارکوف، به پیش‌بینی رفتار فرایند پرداختند.

و  رویداد  اطلاعات  که  کرده‌اند  معرفی   RNN پایه  بر  تلفیقی  مدل  یک   )2019( همکاران  و  لین10 
ویژگی های آن را به صورت جداگانه با LSTM کدگذاری کرده و سپس با استفاده از یک لایه رمزگشا، 

رویداد بعدی و ویژگی های آن را به طور هم‌زمان پیش‌بینی می کند.

همچنین جیانگ11 و همکاران )2018( چهارچوبی موازی و مقرون به‌ صرفه با هدف بهینه سازی عملیات 
بیمه‌ای ارائه داده‌اند که نیازی به پیش پردازش داده ندارد و از شبکه های عصبی موازی برای مدل سازی 

طبقه بندی استفاده می کند.

با رشد سریع تحقیقات در حوزه یادگیری عمیق، کاربردهای این فناوری در تحلیل داده های مالی، 
بیمه‌ای و شبکه های اجتماعی نیز گسترش یافته است )اسچمیدبوبر12، 2015(، )لین و همکاران، 

1- Collobert
2- Wang
3- Kumar
4- Niimi
5- Jiang
6- Huang
7- Gibson
8- Dongen
9- Pandey
10- Lin
11- Jiang
12- Schmidhuber



51

تی
گش

 باز
یق

عم
ی 

گیر
یاد

 از 
اده

ستف
با ا

ی 
ماع

جت
ن ا

أمی
ن ت

زما
 سا

ای
ده

راین
ی ف

بین
ش‌

 پی
ای

 بر
لی

مد
ئه 

ارا

برای  عصبی  شبکه های  از   )2017( همکاران،  و  هیتون2   .)2015 همکاران،  و  )لکان1   ،)2017
پیش‌بینی ریسک و مدل سازی پویایی در داده های دفتر سفارش استفاده کرده‌اند. در مطالعات 
دیگر، از یادگیری عمیق برای پیش‌بینی های مالی مبتنی بر داده های متنی  بهره گرفته شده است 

)کروس و همکاران، 2017(.
سریگنانو3 و همکاران )2016( با استفاده از شبکه های عصبی بازگشتی تا ۷ لایه، انتقال وام های فردی به 
وضعیت های مختلف مانند بازپرداخت، معوقه یا کلاهبرداری را مدل سازی کرده‌اند. معماری استفاده شده 
در این پژوهش، شامل لایه های متنوعی از واحدهای عصبی و استفاده از پیش آموزش بدون نظارت 
برای استخراج ویژگی های پیش‌بینی بوده است که در مطالعات مالی اثربخشی قابل توجهی داشته‌اند.

44- - روش شناسی پژوهشروش شناسی پژوهش
در این پژوهش، با هدف ارائه مدلی کارآمد برای پیش‌بینی فرایندهای کسب‌وکار در حوزه بیمه های 
اجتماعی، یک رویکرد نوین مبتنی بر شبکه های یادگیری عمیق بازگشتی با ساختار حافظه بلند- 
کوتاه مدت )LSTM( طراحی و پیاده سازی شده است. این مدل با بهره‌گیری از مراحل پیش پردازش 
داده ها، نرمال سازی ویژگی ها و تقسیم بندی توالی های زمانی به ورودی‌های قابل پردازش برای شبکه 

عصبی، توسعه یافته است.
برای بررسی مدل پیشنهادی و آزمون فرضیه های پژوهش، از یک مجموعه‌داده واقعی و نامتوازن متعلق 
پزشکی  و تشخیص کمیسیون  ازکارافتادگی  در حوزه درخواست  ایران  اجتماعی  تأمین  به سازمان 
استفاده شده است. این داده ها شامل ۸۴۶ نمونه به صورت تصادفی از سال ۲۰۱۹ و از معاونت درمان 
سازمان تأمین اجتماعی جمع آوری شده‌اند. داده های مورد استفاده شامل ترکیبی از ویژگی های رشته‌ای 

)categorical( و عددی )numerical( هستند. 

روش پیشنهادی برای ساخت مدل پیش بینی مبتنی بر یادگیری عمیق بازگشتی با مراحل محدود 
و با پیش پردازش ارائه شده و تقسیم داده ها به اندازه های A دسته واحد برای تغییر یک حافظه بلند- 
کوتاه مدت )LSTM( و حل چالش های موجود پیشنهاد گردیده است. صنعت بیمه های اجتماعی 

برای استفاده از هوش مصنوعی با 4 چالش عمده روبرو می باشد:
   داده های ناهمگن

   توزیع نامتوازن داده ها در دسته های مورد پیش‌بینی 

1- LeCun
2- Heaton
3- Sirignano
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   نرخ پایین تخصیص هر داده به یک دسته

   وجود ویژگی های فراوان در یک پدیده که ثبت و استفاده از آن را به عنوان یک مجموعه نظام مند 
در یک ساختار هوش مصنوعی با مشکل مواجه میکند.

چالش های داده های بیمه‌ای با توجه به اینکه این نوع داده ها از قابلیت ترمیمی کمی برخوردارند به این 
معنی که برای مثال فقط ممکن است که یک بار در سال از مشتریان یا صاحبان کسب‌وکار گرفته شود، 

بیشتر نمایان خواهد شد.

الگوریتم های یادگیری ماشین با رویکرد سنتی معمولًاً فقط در مجموعه داده های استاندارد، عملکرد 
قابل توجیهی دارند و برای داده های معمولًاً یک‌دست و متعادل مناسب تر هستند. بهره‌گیری از یادگیری 
عمیق تا حدودی این روند را با توجه به پتانسیل موجود در این روش ها و برخی از این چالش ها، تسهیل 
می نماید. اما طراحی یک شیوه حل مسئله با شبکه یادگیری عمیق، خود نیازمند دقت در منابع مصرفی 
و میزان کارآمدی استفاده از این منابع در مقابل نتایج حاصل شده  می باشد. در این مقاله روشی مبتنی 

بر یادگیری عمیق بازگشتی با مراحل محدود و با پیشپردازش ارائه می شود.

ش بکه عصبی بازگشتی پیشنهادی برای ساخت مدل پیش بینی، نوعی از شبکه های چند به چند بر خط 
است. در این نوع از شبکه چند لایه، هر سطح به صورت برخط هم با گرههای لایه L و هم با گرههای 
لایه L+1 در ارتباط است. این شبکه هم‌زمان با دریافت هر ورودی، پردازش می کند و خروجی جدید 
تحویل خواهد داد و همچون تمامی شبکه های عصبی بازگشتی دارای یک وضعیت داخلی است و در 
هر مرحله برای تصمیمگیری، علاوه بر ورودی جدید به آن وضعیت هم رجوع می کند. که با هر ورودی 

جدید به‌روزرسانی خواهد شد.

برای حل چالش های موجود نیازمندیم که در ساختار یک شبکه بازگشتی، تغییراتی به وجود آوریم. از 
آنجایی که داده های ورودی دارای عدم توازن در ساختار خود هستند باید قبل از آنکه داده ها وارد روند 
آموزش گردند، یک مرحله پیش آموزش روی داده ها انجام گیرد. این رخداد )پیش آموزش( در هر 

LSTM، روی داده ها صورت میگیرد. این مرحله به دو دلیل به LSTM اضافه می گردد:

   افزایش نرخ تفکیک به منظور افزایش میزان تفاوت نرخ تخصیصی هر داده به یک دسته

   کاهش میزان منابع مصرفی با کاهش انجام محاسبات

اگر بتوان مدلی یافت که در آن هر بازه از داده های ورودی، قابل توصیف باشند آنگاه می توان گفت که 
دو هدف مذکور برای مرحله پیش آموزش، محقق گردیده است.

مرحله اول از روش پیشنهادی، برای تغییر یک LSTM تقسیم داده ها به اندازه هایA  دسته واحد 
است. اندازه دسته Ai وابسته به‌اندازه دیتا بوده و نباید بزرگ تر از 20 درصد کل داده ها باشد. ما در 
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این مقاله با تقسیم داده ها به دسته های مساوی، طول دسته Ai را محاسبه نموده و یک مدل توزیع 
دوجمله‌ای توصیفی از کل ویژگی های متصور برای داده های موجود در دسته Ai با کمترین خطای 
ممکن در پیش آموزش ایجاد خواهیم نمود. مجموع این توزیع ها در واقع چندجمله‌ای P متغیره است 
)P تعداد ویژگی های مورد بررسی برای یک داده می باشد( که توصیفی از حالت تغییرات داده ها بر اساس 

 Ai مدل خود ارائه می‌دهد. در شکل 2 نمونه‌ای از مقادیر موجود برای داده ها را در یک دسته فرضی
مشاهده می کنید.

Pp...P3P2P1

--...X2--X1D1

X5...X4X3--D2

..................
xp...---X1--Dn

 شکل 2: نمایشی از داده های موجود در دسته Ai  با تایکد بر اینکه این داده‌ها
 می توانند در تعداد ویژگی های سازنده یکسان نباشند

سپس یک تابع تغییر حالت با استفاده از رابطه 1، هر داده موجود در Ai را به صورت زیر رمزگذاری 
خواهد نمود:

                                 y=σ (wx ̃̃+b)               )1(

در این رابطه y مقدار تغییر حالت داده شده، w وزن در نظرگرفته شده برای شبکه عصبی بازگشتی 
                 x ̃̃=|x-Binomial(x) | مقدار بایاس آن است. همچنین b و )bilstm در یک سلول )وزن محاسباتی هر
مقدار حاصل از خطای توزیع دو جمله‌ای است که در مرحله قبل پیش آموزش درLSTM  مورد نظر، 

استفاده شده است.

یک تابع تخمینگر، وظیفه تغییر حالت مقدار y را برای رسیدن به مقدار تخمین مورد نظر در 
مدل پیشنهادی برای دسته Ai را بر عهده خواهد داشت، این تابع تخمینگر را در رابطه 2 میتوانید 

مشاهده نمایید.

                                                z=σ (w̃̃y+b̃̃)               )2(

در این رابطه مقدار w̃̃ و b̃̃ مقادیر وزن و بایاس رابطه تخمینگر خواهند بود. پس از آنکه مقدار z حاصل 
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 x که داده اصلی است جایگزین نموده و دوباره توزیع دوجمله‌ای ویژگی ها را با x شد، این مقدار را با
جدید خواهیم ساخت. با استفاده از شکل 3، چرخه جایگزینی این مقادیر را در یک روند به نمایش 

گذاشته‌ایم.

شکل 3: نحوه جایگزینی متغیرها در پیش آموزش

این امر موجب تنظیم و به وجود آمدن مدلی در توصیف تغییرات موجود در داده ها خواهد شد. برای 
تنظیم دقیق متغیرها، w را از رابطه 3 محاسبه خواهیم نمود.

          )3(

 N ،3 در واقع، این رابطه، اقتباسی از میزان متوسط تغییر شیب برای دو معادله است. در رابطه
تعداد داده های موردبررسی، میزان  zij  مقدار داده تخمین زده شده برای داده i در ویژگیjام و   
xij  مقدار اصل داده در هر مرحله از انجام آموزش خواهد بود. همچنین مقدار b جدید از رابطه 4 

حاصل می گردد:

                                                                   )4(

در واقع w  و b  دوچند مؤلفه‌ای با تعداد مؤلفه های P خواهند بود. این عمل تا زمانی انجام می شود 
که میزان خطای موردانتظار از یک LSTM، از مقدار تعریف شده کمتر باشد.
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پس از پایان پیش آموزش هر LSTM و برای تخمین میزان نرخ تخصیص داده i ام به دسته j ام میتوان 
از رابطه 5 به صورت زیر بهره برد.

                                                                                       )5(

در این رابطه wi میزان وزن و b بایاس موجود در شبکه برای داده x در آخرین وضعیت آن، wj میزان 
پایان  از  Lstmهای لایه موردبررسی است. پس  از  x در هر یک  برای داده  bj بایاس موجود  و  وزن 
اًً  بررسی داده و تخمین نتیجه، میزان Ei خطای تخمین برای هر یک ازLstm ها از طریق رابطه 6 مجدد

محاسبه می گردد.

                                                                        )6(

در این رابطه Lir میزان تخمین برای دستهای که واقعاًً داده j عضو آن است و Ljd میزان تخمین برای 
دست های است که شبکه تشخیص داده است که داده j ام عضوی از آن دسته است. شبکه تا زمانی 
به کار خود ادامه خواهد داد که میزان وزن های موجود برای هر Lstm بتواند مقدار Ei  به بازه متناسب 
با اهداف کار هدایت نماید. با توجه به مقدار انحراف Ei مقدار w و bهای اولیه مورد استفاده در شبکه 
تطبیقی موردنظر تنظیم و ویرایش خواهند شد. در واقع اگر بخواهیم روش پیشنهادی را به صورت 

یک‌روند نمایش دهیم می توانیم از شکل 4 برای این عمل استفاده نمایید.

بلهبله



56

شکل 4: شیوه اجرای روش پیشنهادی در بهبود قدرت تفکیک داده های نامتوازن
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55- یافته های پژوهش- یافته های پژوهش
در این پژوهش برای بررسی مدل پیشنهادی برای پیش بینی و فرضیه های خود برای داده های نامتوازن، 
از یک مجموعه داده از سازمان تأمین اجتماعی با موضوع درخواست ازکارافتادگی و تشخیص کمیسیون 
پزشکی بهره برده‌ایم. تعداد تصادفی 846 داده در سال 1399 از معاونت درمان سازمان مربوطه اخذ 

گردیده است. این داده ها شامل داده های رشته‌ای و عددی به شرح ذیل می باشد:

نتایج  و  بیمه  نوع  جنسیت،  مراجعه،  علت  ازکارافتادگی،  وضعیت  رشته‌ای:  داده های    
کمیسیون های قبلی

   داده های عددی: شناسه، شناسه بیمه شده، کد جنسیت، سن، سابقه بیمه پردازی به‌روز، تاریخ 
شروع طول درمان و تاریخ اتمام طول درمان

داده های موجود در مجموعه‌داده پژوهش شامل 4 ستون از اطلاعات عمومی افراد بیمه شده و 7 ستون 
از اطلاعات مربوط به سوابق بیمه شده، مشخصات بیماری و دیگر داده های تخصصی وابسته به سازمان 
تأمین اجتماعی ایران بوده و نهایتاًً یک ستون نتیجه کمیسیون پزشکی و تعیین تکلیف ازکارافتادگی 

متقاضیان می باشد. 

این مجموعه پس از عملیات پیش پردازش، حداکثر دارای 5 ویژگی است، درخواست ها در دوکلاس 
درخواست های پذیرفته شده و مردود شده کلاسه بندی شده‌اند. با استفاده از این مجموعه داده و بر 
اساس مطالب ذکر شده، روش پیشنهادی را با مطالعات موجود در منبع )جیانگ و همکاران، 2018( و 
)یانگ و همکاران، 2018(  در 3 فاکتور دقت تشخیص در پیش‌بینی، زمان مورد نیاز برای پیش‌بینی و 

میزان مصرف منابع سخت‌افزار مقایسه نموده‌ایم. 

دقت تشخیص در این بخش با استفاده از سنجش نرخ تعداد تشخیص صحیح بر تمام داده های آزمایش 
صورت می‌گیرد. لازم به ذکر است که داده های آزمایش از میزان 20 درصد کل داده های پروژه به 
صورت تصادفی و با استراتژی k-fold انتخاب میگردند. برای از بین بردن اثر داده ها 10 بار روش های 
مورد مطالعه اجرا شده و میانگین نتایج کل اجراها برای نتایج نهایی انتخاب شدهاند. واحد سنجش 
زمان مورد نیاز برای پردازش ثانیه و میزان مصرف منابع پردازشی برحسب میزان درگیر بودن CPU در 
 RAM فرآیند پردازش برحسب واحد زمان/ واحد پردازش و میزان منابع حافظهای مصرفی از حافظه

برحسب KB محاسبه خواهد شد.

داده های مورد آزمایش در یک CPU با 4 واحد پردازشی و با حداکثر دامنه پردازشی 2.2 مگاهرتز پردازش 
شده‌اند. همچنین محیط شبیه سازی در یک نرم‌افزار شبیه سازی MATLAB 2018 ایجاد شده است.

تعداد کل LSTMهای ایجاد شده بیش از 715 هزار  LSTM است که برابر با کل واحدهای عددی 
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ورودی میباشد. هر LSTM دارای 2 خروجی و 3 ورودی میباشد.

هر آزمایش برای سنجش هر نقطه از محور هریک از نمودارهای مندرج در این بخش به تعداد 10 مرتبه 
انجام شده و پس از حذف بهترین و بدترین نتیجه، میزان متوسط نتایج گزارش شده در جداول ثبت 
گردیده است. همچنین علاوه بر موارد ذکر شده، میزان پیش فرض برخی از متغیرهای تأثیرگذار در 

اجرای شبیه سازی، در جدول 1 آمده است.

جدول 1. مقادیر متغیرهای مورد استفاده با مقدار دهی اولیه

میزان پیش فرضشرحعنوان متغیرردیف

1μ0.01تنظیم کننده دوره افزایش یا کاهش

2wbiLSTM مقدار اولیه 1وزن محاسباتی هر

3bbiLSTM مقدار اولیه تصادفیمقدار بایاس هر

4Ctمقدار اولیه 1وضعیت خروجی/ورودی

5htمقدار اولیه 1خروجی/ورودی

6Rt
حداکثر تعداد مقایسه در یک مرحله 

Ct 100 مرتبهبرای به دست آوردن بهترین

7W ،میزان وزن هرکدام از فاکتورهای هزینه
0.33منابع و دقت

حداکثر حذف واحدها از لایه در شروع حذف واحد8
10پردازش

100حداکثر واحد موجود در لایههای پنهانواحد لایه های پنهان9

حداکثر تعداد تکرار بدون تغییر در تعداد تکرار10
biLstm10

11EpouchEpouch 100بیشترین

12batch size  4حداقل
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پس از اجرای شبیه سازی با شرایط ذکر شده میزان زمان مصرفی هر یک از روش های مورد مطالعه به 
صورت زیر محاسبه شده است.

شکل 5: میزان زمان مصرفی در 3 روش مورد مقایسه

همچنین میزان منابع مصرفی مورد استفاده در روش پیشنهادی و 2 روش مورد مقایسه به ترتیب از 
نظر میزان حافظه و میزان استفاده از واحد پردازشگر مرکزی به ترتیب در شکل های 6 و 7 برای مقایسه 

به نمایش گذاشته شده‌اند.
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)RAM( شکل 6: میزان استفاده از منابع حافظه‌ای

CPU شکل 7: زمان استفاده از

اما می خواهیم نشان دهیم تغییرات مثبت روند پیشنهادی در میزان دقت نتیجه‌گیری به چه اندازه 
است. میزان متغیر دقت در پیش‌بینی کلاس های هر نمونه طبق سناریوی پیشنهادی در 3 روش مورد 
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مطالعه نیز در نمودار شکل 8 قابل مشاهده است.

   
شکل 8: میزان دقت در روش های مورد مطالعه

مقایسه کلی از میزان افزایش هزینه نسبت به افزایش کارایی روش پیشنهادی و مدل های مقایسه‌ای به 
نسبت درصدی در شکل 9 نشان داده شده است.

شکل 9. نسبت افزایش دقت در مقابل افزایش منابع در روش پیشنهادی و در مقایسه با روش های )جیانگ و 
همکاران، 2018( و )یانگ و همکاران، 2018( 
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در واقع به زبان ساده تر به طور متوسط با افزایش 4.5 درصدی هزینه ها )CPU، حافظه و زمان( 
نسبت به مقاله )جیانگ و همکاران، 2018(  میزان 11.04 درصد، دقت پیش‌بینی کلاس ها در مدل 
پیشنهادی افزایش پیدا خواهد کرد. این رقم در مقایسه با مقاله )یانگ و همکاران، 2018( در مقابل 

افزایش 11.3 درصد افزایش منابع، دقت را به اندازه 12.77 درصد افزایش داده است. 
میزان خطای آموزش در طول زمان برای epoch 100 را می توان در نمودار شکل 10 به نمایش 
گذاشت. این نمودار نشان می‌دهد نسبت به تعداد بسته های داده شرکت کننده در آموزش روند 
کاهش خطا در روش پیشنهادی در تعداد داده های کمتری به وقوع می‌پیوندد. این روند حرکت 
روش  می‌دهد  نشان  نامتوازن  داده های  وجود  با  میزان خطا  کاهش  به سمت  پیشنهادی  روش 
پیشنهادی نیازمند داده های کمتری نسبت به دو روش ذکر شده است، به عبارتی عملکرد و انعطاف 
اندازه  )یانگ و همکاران، 2018( در  به دو روش )جیانگ و همکاران، 2018( و  بهتری نسبت 

داده های مختلف در مرحله آموزش دارد.

شکل 10: روند تغییرات میزان خطای آموزش نسبت به تعداد داده ها
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66- بحث و نتیجه گیری- بحث و نتیجه گیری
در این مطالعه، یک چهارچوب نوآورانه مبتنی بر یادگیری عمیق بازگشتی با استفاده از شبکه های 
حافظه بلند- کوتاه مدت )LSTM( برای پیش‌بینی نتایج فرآیندهای بیمه های اجتماعی ارائه شد. 
در این نوع از شبکه چند لایه، هر سطح به صورت برخط، هم با گرههای لایه L و هم با گره های لایه 
L+1 در ارتباط بوده و هم‌زمان با دریافت هر ورودی، پردازش می کند و خروجی جدید تحویل خواهد 

داد و همچون تمامی شبکه های عصبی بازگشتی دارای یک وضعیت داخلی است و در هر مرحله 
برای تصمیم‌گیری، علاوه بر ورودی جدید به آن وضعیت هم رجوع می کند که  با هر ورودی جدید 

به‌روزرسانی خواهد شد.

از آنجایی که داده های ورودی از بیمه های اجتماعی دارای عدم توازن در ساختار خود بوده، قبل از آنکه 
داده ها وارد روند آموزش گردند، یک مرحله پیش آموزش روی داده ها انجام گرفته و این رخداد )پیش 

آموزش( در هر LSTM، روی داده ها صورت گرفته است. 

برای نشان دادن عملکرد هر روش، مقایسه آن با روش های قبلی، امری متداول بوده؛ بنابراین نتایج 
حاصل از این تحقیق، با دو روش معتبر مقایسه گردیده است. استفاده از روش ارائه شده، میزان استفاده 
از منابع مصرفی را به طور نسبی افزایش داده؛ ولی میزان خطا با کاهش چشمگیری مواجه شده است. 
همچنین میزان خطای آموزش در یادگیری عمیق بازگشتی نسبت به تعداد داده های یکسان، کاهش 
یافته و نسبت به روش های مشابه دیگر، در اجرا، عملکرد و اخذ نتایج دارای شرایط مطلوب تری می باشد.

این مدل توانسته است به طور موفقیت آمیزی به مهم ترین چالش های داده های بیمه های اجتماعی 
نامتعادل کلاس ها و کمبود نمونه های  ناهمگن داده ها، توزیع  شامل حجم بالای ویژگی ها، ساختار 

داده‌ای پاسخ دهد.

نتایج حاصل از آزمایش های گسترده روی داده های واقعی سازمان تأمین اجتماعی ایران، اثربخشی قابل 
توجه مدل پیشنهادی را در افزایش دقت پیش‌بینی در کنار مصرف منطقی منابع محاسباتی نشان 
می‌دهد. این دستاورد، نشان‌دهنده برتری عملکرد مدل نسبت به روش های مرجع پیشین است و قابلیت 
تطبیق و یادگیری بهتر از داده های نامتوازن را به اثبات رسانده است. به ویژه، سرعت همگرایی مدل در 
طول فرایند آموزش و کاهش خطای آن با تعداد نمونه های کمتر، بیانگر انعطاف پذیری بالا و کاربردی 

بودن این رویکرد در محیط های عملیاتی واقعی است.

مدل پیشنهادی در این تحقیق با استفاده از شبکه های LSTM چندلایه و تکنیک های پیش پردازش 
ویژه، دقت پیش‌بینی را به میزان 11 تا 12 درصد نسبت به روش های مطرح در )جیانگ و همکاران، 
2018( و )یانگ و همکاران، 2018( بهبود بخشیده است. این بهبود قابل توجه، نمایانگر قدرت 
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یادگیری عمیق بازگشتی در استخراج الگوهای پنهان از داده های نامتوازن و ناهمگن است که در 
تحقیقات پیشین کمتر به این میزان دست یافته‌اند.

برخلاف روش های سنتی که برای رسیدن به دقت مطلوب نیازمند حجم بالایی از داده های آموزش 
هستند، مدل حاضر توانسته است با داده های کمتر و با کارایی بالاتر، نرخ خطای پایین تری داشته 
باشد. این موضوع نشان می‌دهد که روش پیشنهادی از انعطاف پذیری و قابلیت تعمیم پذیری بیشتری 

برخوردار است.

بسیاری از مطالعات پیشین به چالش های داده های ناهمگن و توزیع نامتوازن کمتر پرداخته‌اند یا از 
در حالی که مدل  دارند.  کاربرد محدودی  واقعی  در شرایط  که  کرده‌اند  استفاده  روش های ساده تری 
پیشنهادی با استفاده از مرحله پیش آموزش و تقسیم بندی داده ها به دسته های مشخص، این چالش ها 

را به طور مؤثرتری مدیریت کرده است.

از سوی دیگر، طراحی ساختار چندلایه و پردازش برخط مدل، امکان به‌روزرسانی مداوم و تصمیم‌گیری 
پویا را فراهم می آورد که در کاربردهای زمان واقعی مانند پیش‌بینی وضعیت درخواست های بیمه‌ای، 
بسیار حیاتی است. مرحله پیش پردازش و پیش آموزش اختصاصی هر واحد LSTM نیز به بهبود 
توانایی مدل در مدیریت ناهمگنی و نابرابری داده ها کمک کرده است، موضوعی که در بسیاری از 

سیستم های سنتی یادگیری ماشینی کمتر به آن توجه شده است.
با توجه به چشم‌انداز توسعه سامانه های هوشمند در سازمان های بیمه‌ای، مدل پیشنهادی قابلیت 
ابزاری کلیدی در بهبود  گسترش و پیاده سازی در مقیاس وسیع تر را دارد و می تواند به عنوان 
تصمیم‌گیری های استراتژیک، افزایش بهره‌وری، کاهش هزینه ها و ارتقای کیفیت خدمات بیمه‌ای 
برای پژوهش های آتی در حوزه  این روش می تواند بستری  مورد استفاده قرار گیرد. همچنین، 
سایر  در  هوشمند  راهکارهای  توسعه  به  و  آورد  فراهم  ناهمگن  و  نامتوازن  داده های  پیش‌بینی 

بخش های مرتبط با داده های پیچیده و بزرگ کمک کند.
با توجه به مطالب و نتایج گفته شده در این تحقیق، پیشنهاد برای کارهای آتی به شرح ذیل ارائه می گردد

• در خصــوص ایجــاد مدلــی کــه بتوانــد بابــت داده‌هــای بــا نتایجــی غیــر از صفــر و 	
ــرای فرایندهــای مختلــف در زمینه‌هــای  یــک نیــز پیــش بینــی داشــته باشــد و ب
ــوان  ــد، می‌ت ــه ده ــی ارائ ــج قابل‌قبول ــی، نتای ــن اجتماع ــازمان تأمی ــون س گوناگ

تحقیــق کــرد.

• مدلــی کــه صرفــاً بــا کســب داده‌هــای مختلــف کســب‌وکار و فــارغ از برچســب‌هایی 	
کــه خواهنــد داشــت، بتوانــد الگــوی مناســب را ســاخته و پیش‌بینی‌هــای مربوطــه 

را انجــام دهــد نیــز از اهــداف بعــدی می‌باشــد.
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• هوشمندســازی 	 رونــد  و  اجتماعــی  تأمیــن  ســازمان  چشــم‌انداز  باتوجه‌بــه 
فرایندهــای ســازمان مذکــور، دقــت پیش‌بینــی در فرایندهــای کســب‌وکاری دارای 
اهمیــت فراوانــی بــوده؛ لــذا اســتفاده از ســایر روش‌هــای هــوش مصنوعــی جهــت 

ــود. ــد ب ــد خواه ــت، بســیار کارآم ــود دق ــش و بهب افزای
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