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 المستخلص 

هدفت هذه الدراسة إلى تحليل أثر تطبيق تقنيات الذكاء الاصطناعي في قطاع التأمين، مع التركيز على قياس  

القرارات  في  التحيز  من  والحد  الأقساط،  تسعير  عدالة  على  المؤثرة  العوامل  وتحديد  بالمخاطر،  التنبؤ  دقة 

وتقليل الاحتيال التأميني. اعتمدت الدراسة التأمينية، بالإضافة إلى تقييم فعالية الذكاء الاصطناعي في كشف  

-tواختبارات الدلالة الإحصائية )،  (ANOVA)  منهجية كمية شملت نماذج الانحدار الخطي، وتحليل التباين

testsوذلك الذكاء    (،  على  معتمدة  ومتغيرات  تقليدية  متغيرات  تتضمن  العملاء  من  لعينة  بيانات  باستخدام 

 الاصطناعي.

ذا دلالة إحصائية لنماذج الذكاء الاصطناعي في تحسين دقة التنبؤ بالمطالبات وتحقيق عدالة    را  أظهرت النتائج أث

التفسيرية   القدرة  أكبر في تسعير الأقساط، فقد أسهمت المتغيرات المعتمدة على الذكاء الاصطناعي في رفع 

ل، لم تثبت النتائج دلالة إحصائية  للنماذج وتقليل الاعتماد على المتغيرات التقليدية المعرضة للتحيز. في المقاب

التأميني؛ وهو ما يعزى إلى محدودية حجم العينة  واضحة لتأثير الذكاء الاصطناعي على الحد من الاحتيال 

 وطبيعة المتغير محل الدراسة.

ا واعد ا، شريطة تبني أطر حوكمة   خلصت الدراسة إلى أن الانتقال نحو التأمين المعتمد على البيانات يمثل توجه 

 .وتنظيم تكفل الشفافية والعدالة في استخدام الخوارزميات 

المفتاحية الخوارزمي،  :الكلمات  التحيز  التسعير،  عدالة  البيانات،  على  المعتمد  التأمين  الاصطناعي،  الذكاء 

 .الاحتيال التأميني
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Abstract  

This study investigates the impact of artificial intelligence (AI) applications in the 

insurance sector, focusing on measuring risk prediction accuracy, Identifying the 

factors affecting installment pricing, and reducing bias in underwriting decisions, as 

well as evaluating AI’s effectiveness in mitigating insurance fraud. A quantitative 

methodology was employed, including linear regression models, analysis of variance 

(ANOVA), and t-tests, based on a dataset comprising insurance customers and 

incorporating both traditional and AI-driven variables. 

The findings indicate a statistically significant effect of AI-based models on 

improving claim prediction accuracy and achieving fairer premium pricing. AI-

related variables enhanced the explanatory power of the models and reduced reliance 

on traditional variables prone to bias. However, the results did not provide conclusive 

evidence of AI’s impact on reducing insurance fraud, likely due to data limitations 

and the characteristics of the fraud variable. 

The study concludes that transitioning toward data-driven insurance is a promising 

approach, provided that governance and regulatory frameworks are implemented to 

ensure transparency and fairness in algorithmic decision-making. 

Keywords: Artificial Intelligence, Data-Driven Insurance, Pricing Fairness, 

Algorithmic Bias, Insurance Fraud. 
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 . هيكل الدراسة 1

  المقدمة 1.1

 من البين
ً
 مستفيدا

ً
 رقميا

ً
ن تحولا ، و يشهد قطاع التأمي  نت الأشياء بهدف إات الضخمة، والذكاء الاصطناعي نتر

ن فائقة التخصيص وأسعار ديناميكية، وإدارة استباقية.   تقديم سياسات تأمي 

الماكينة،  وسعة  السيارة،  صنع  سنة  مثل:  المخاطر  لتقدير  متنوعة  فئات  على  التقليدي  ن  التأمي  اعتمد 

والموقع، لكن الآن النماذج المدارة بالذكاء الاصطناعي تحلل بيانات الاتصال عن بعد، وكذلك الأجهزة القابلة  

لي الخاصة بالحماية   للارتداد وتطبيقات الصحة الخاصة بمستويات اللياقة البدنية، وأجهزة
ن الاستشعار المتن

من مخاطر الحرائق والسرقة، والبيانات الخاصة بعادات وأنماط حياة الأفراد؛ هذا التغيت  قد أدى إل تغت ر  

 أساليب تقييم المخاطر، وتسعت  الأقساط، وكشف حالات الاحتيال، وتجارب العملاء. 

البيانات  بكمية  يتعلق  فيما  بالخصوصية،  تتعلق  ة  حاضن أخلاقية  ومخاوف  تحديات  هناك  أن  شك  لا 

الاصطناعي على  الذكاء  قدرة  ي 
فن المتمثل  الخوارزمي   

ن والتحت  إليها،  الوصول  كات  للسرر ي 
ينبغن ي 

التر الشخصية 

ي مجال ا
ن بالخطورة، كذلك الامتثال التنظيمي فن ن بناءً على عوامل لا تتمت  ية البيانات، للوائح العامة لحماالتميت 

، كذلك ال  ن ن للمخاطر الذين قد يضطرون  والقواني  ي التخصيص؛ ونقصد بها مواجهة الأفراد المعرضي 
فراط فن

ت أقل عدالة وكفاءة على العملاء، ايجعل التخصيص القائم على البيانإل دفع أقساط عالية فوق المعتاد. قد  

 بالغ الأهمية. 
ً
اع يعد أمرا ن الابتكار والخصوصية، والاختر  لكن لا يزال تحقيق التوازن بي 

ن لكل   يإن التحول الذ ن سوف ينقله من حالة التقديرات للتسعت  الثابتة لأقساط التأمي  يشهده قطاع التأمي 

 .  العملاء، إل نماذج تسعت  مخصصة مدعومة بالذكاء الاصطناعي

 مشكلة الدراسة وتساؤلاتها  2.1

ي تعتمد على قواعد تقديرات ثابتة. 
ن التقليدية، التر كات التأمي   كيف غت  الذكاء الاصطناعي نماذج شر

 : ي
ي السؤال الآتر

 مشكلة الدراسة تتمثل فن

البيا على  المعتمد  ن  التأمي  ودقة  ن كفاءة  تحسي  ي 
فن الاصطناعي  الذكاء  استخدام  تأثت   مدى  مقارنة  ما  نات 

 بالأساليب التقليدية؟
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 أسئلة الدراسة 3.1

 اطر وتسعت  الأقساط؟خكاء الاصطناعي على دقة تقييم المكيف يوثر الذ  . أ 

ي كشف الاحتيال، مقارنة مع الأساليب التقليدية؟  . ب
 ما مدى قدرة وفعالية خوارزميات الذكاء الاصطناعي فن

ن ما الآثار الأخلاقية والتنظيمية الناتجة على الاعتماد على  . ت ي التأمي 
ة فن  ؟ البيانات بصورة كبت 

ستخدم مصادر بيانات جديدة "بيا . ث
ٌ
نت، البينات نات ال كيف يتغت  تعريف المخاطر الانتقائية عندما ت نتر

 ؟ السلوكية"

 هل يتفوق نموذج التعلم الآلي على طرق التسعت  التقليدية؟  . ج

 فرضيات الدراسة  4.1

 : ي
ض الدراسة الآتر  تفتر

H1  إحصائية ذات دلالة  بنسبة  المطالبات  دل  بمعر التنبؤ  دقة  تزيد  المحسنة  الاصطناعي  الذكاء  نماذج   :

 مقارنة بالنماذج التقليدية. 

H2 .ي المخاطر
 للعملاء منخفضن

ً
ن المعتمد على البيانات يؤدي إل أقساط أكتر عدلا  : التأمي 

H3ي التقدير "سلوكية
 وبالتالي - : اعتماد بيانات بديلة فن

ن  يضن ببعض فئات العملاء.   جغرافية" يؤدي إل تحت 

H4استخدام الذكاء الاصطناعي ي : . ي
 قلل من حالات الاحتيال التأميتن

 أهداف الدراسة   5.1

 : ي
 تهدف هذه الدراسة إل الآتر

.  . أ  ن عند استخدام الذكاء الاصطناعي ي تقييم المخاطر وتسعت  أقساط التأمي 
 قياس الدقة فن

ي تؤثر على قرار يتحديد العوامل الرئيس . ب
. اة التر  ت التسعت 

ي كشف الاحتيال.  . ت
 تقييم دور الخوارزميات فن

 تحديد المخاطر الأخلاقية والتنظيمية، وعرض توصيات لضمان العدالة والشفافية.  . ث
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 أهمية الدراسة   6.1

ض أن يزيد من كفاءة التسعت  وتقليل الخسائر، لكنه يثت   
ي أن الذكاء الاصطناعي يفتر

تتمثل أهمية الدراسة فن

، والخصوص  ي
ن الخفن ،   ة. فهم هذا الأثر مهم لصانغي القرار يقضايا عدالة الوصول، والتميت  ن كات التأمي  داخل شر

 . ن عي   والمسرر

 منهج الدراسة وأدواتها  7.1

ي تعتمد هذه الدراسة على المنهج التحليلىي الت
ي عن طريق ت   طبيفر

باستخدام   حليل الأدبيات، بناء نموذج تطبيفر

ات كمية.   بيانات تخيلية للعملاء، ثم تقييم أثر الذكاء الاصطناعي عتر مؤشر

ي 
التطبيفر الجانب  ي 

فن )   أما  مثل   : آلي تعلم  نموذج  تطبيق  يتم  ) Random Forestسوف  أو   )XG Boost )

ات، ثم مقارنة نتائج النموذج مع الأقساط الثابتة التقليدية.     باستخدام عدة متغت 

 حدود الدراسة  8.1

ن الثابتة المحسوبة حسب سعة   الحدود الموضوعية: بيانات تجريبية وليست فعلية، باستثناء أقساط التأمي 

 محرك السيارة. 

 . الدراسات السابقة2

ي تناولت موضوع الدراسة من
ي الدراسات السابقة مجموعة من البحوث التر

 . زوايا متعددة استعرضنا فن

 (Fedorovych, Rykhalskyy, & Poltavskyi, 2025)دراسة  1.2

،هدفت هذه الدراسة إل تحليل آفاق ومشاكل دمج الذ  ن ي خدمات التأمي 
كما هدفت إل   كاء الاصطناعي فن

 ، ن ن منتجات التأمي  ي إدارة المخاطر، وتحسي 
تحديد الاتجاهات الرئيسة لتطبيق تقنيات الذكاء الاصطناعي فن

 ودراسة الجوانب القانونية والأخلاقية والتقنية لهذا التحول.  

ي  يتوصلت الدراسة إل عدة استنتاجات: منها أن الذكاء الاصطناعي أداة رئيس
ن التر ن أنشطة التأمي  ة لتحسي 

النمو  شخصية؛ كذلك  بصورة  العملاء  وخدمة  المطالبات  ومعالجة  المخاطر،  وتقييم  الاكتتاب،  تشمل 

ي هذا المجال، كما أن 
ي الاستثمار فن

ن يشت  إل زيادة مطردة فن ي قطاع التأمي 
المتوقع لسوق الذكاء الاصطناعي فن

ي معالجة البياناهناك تحديات عدة من ناح 
ت، والحاجة إل إنشاء آليات جديدة لمراقبة ية حدوث أخطاء فن
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 . ن  امتثال للتقنيات للقواني 

ي  إرة  و أوصت الدراسة بضن 
حداث طرق منهجية لمواجهة التحديات، مما يعزز إمكانيات الذكاء الاصطناعي فن

ن  ،  ت الدراسة إل أن تطوير البنية التحتية، وتدري وضمان استدامة تطوره، كذلك أشار   قطاع التأمي  ن ب الموظفي 

ي هذا القطاع. أ تعد  التنظيمي والدعم 
 مهمة لضمان الاستخدام الفعال والعادل للذكاء الاصطناعي فن

ً
 مورا

 
ً
تحليل أنها قدمت  ي 

الباحث فن الدراسة عن دراسة  ي   تختلف هذه 
فن الذكاء الاصطناعي  لآفاق ومشاكل دمج 

وعدالة  التنبؤ،  دقة  ناحية  من  ن  التأمي  على  الاصطناعي  الذكاء  أثر  إل  تتطرق  لم  ولكنها   ، ن التأمي  خدمات 

ن والاحتيال.   الأقساط، والتحت 

 (Durant, McClure, Karunakaran, & Anderson, 2022)دراسة  2.2

ن من خلال تعزيز AIهدف هذا البحث إل تقييم كيفية إعادة تشكيل الذكاء الاصطناعي )  ( لصناعة التأمي 

 كفاءة الاكتتاب وتجربة العملاء ومعالجة التحديات الأخلاقية. 

لل بشكل كبت  من وقت الاكتتاب،  خلص البحث إل مجموعة من الاستنتاجات منها أن الذكاء الاصطناعي يق

، ظهرت كتحديات ملحوظة، كذلك  أو   الخوارزمي
ن ن الاعتبارات الأخلاقية، مثل خصوصية البيانات والتحت 

ا تفاعلات العملاء الأكتر  
ً
، لا يبسط العمليات فحسب، بل يعزز أيض أكدت الاستنتاجات أن الذكاء الاصطناعي

 تخصيصًا وكفاءة. 

، وتثقيف العملاء بشأن الخدمات   ن ورة تعزيز الشفافية ومراقبة التحت  خرج البحث بعدة توصيات: منها ضن

ي الكشف عن الاحتيال والوقاية منه، 
، والاستفادة من الذكاء الاصطناعي فن ي تعتمد على الذكاء الاصطناعي

التر

 . ي تقنيات التخصيص المعتمدة على الذكاء الاصطناعي
 والاستثمار فن

 
ً
ي أنها قدمت تقييما

(  AIلكيفية إعادة تشكيل الذكاء الاصطناعي )   يختلف هذا البحث عن دراسة الباحث فن

التحديات الأخلاقية. ولكنها لم  العملاء ومعالجة  ن من خلال تعزيز كفاءة الاكتتاب وتجربة  التأمي  لصناعة 

ن والاحتيال.  ن من ناحية دقة التنبؤ، عدالة الأقساط، التحت   تتطرق إل أثر الذكاء الاصطناعي على التأمي 

 (Holland, 2022)دراسة  3.2

تقديم تحليلات وتقييمات مفاهيمية الدراسة إل  ي    هدفت هذه 
التر الذكاء الاصطناعي  لتكنولوجيا  لة  مُفصر

صورة   وتكوين  المختلفة  الاصطناعي  الذكاء  تطبيقات  تكامل  وتدرس كيفية   ، ي اتيجر استر سياق  ي 
فن تضعها 
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كة )  لة لمجموعة شر ن أوروبية رائدة،  BGLمتماسكة، كذلك قدمت الدراسة حالة مُفصر كة تأمي  ( باعتبارها شر

التوجه  الدراسة  حددت  التحليل، كما  لتنظيم  ن  التأمي  كات  وأعمال شر لعمليات   
ً
عاما نموذجًا  واستخدمت 

 . ن ي قطاع التأمي 
 المُستقبلىي المُحتمل للذكاء الاصطناعي فن

الاستنتا بعض  الدراسة  الذاستخلصت  النموذج  أن  منها  العامة:  البيانات    يجات  لتدفق  الدراسة  قدمته 

ببعضها  الفردية  الاصطناعي  الذكاء  أنظمة  ارتباط  يُوضح كيفية  إذ  الة،  فعر تحليلية  طريقة  يعتتر  ل 
المُفصر

لاستكشاف   أساسيًا  السياق  هذا   
ر
يُعد والعميل، كذلك  ن  التأمي  كة  ن شر بي  للعلاقة  ملاءمتها  ومدى  البعض، 

ي جميع مراحل نموذج ظواهر مهمة على مستوى أعلى: مثل التن
فيذ، وخلق القيمة، والدور الحاسم للبيانات فن

، كذلك هناك أاسة إل أن الذكاء الاصطناعي قد  الأعمال. كما خلصت الدر  ن ي قطاع التأمي 
 فن
ً
 جذريا

ً
حدث تحولا

ي التحليلات والتقييمات المفاهي
لةندرة فن ، و   مية المُفصر كة ) ألتكنولوجيا الذكاء الاصطناعي (  BGLن تبتن شر

ي يؤدي إل دورة اتخاذ قرارات شيعة لاعتماد الفكرة وتوسيع نطاقها أو رفضها، كما  الجانب الرقمي والتجريتر

 لأساليب العمل الجديدة والتقنيات الحديثة  
ً
يتم تحديث البنية التحتية الرقمية باستمرار، مما يوفر مرونة

 من خلال تجنب مشاكل الأنظمة القديمة والضخمة. 

لة لتكنولوجيا  ي أنها قدمت تحليلات وتقييمات مفاهيمية مُفصر
تختلف هذه الدراسة عن دراسة الباحث فن

. ولكنها   ، ودرست كيفية تكامل تطبيقات الذكاء الاصطناعي ي اتيجر ي سياق استر
ي تضعها فن

الذكاء الاصطناعي التر

ن من ناحية دقة التنبؤ، ن والاحتيال.  لم تتطرق إل أثر الذكاء الاصطناعي على التأمي   وعدالة الأقساط، والتحت 

 طار النظري ال . 3

 : مفهوم الذكاء الاصطناع   1.3

ن هذ ه  يشمل الذكاء الاصطناعي مجموعة واسعة من التقنيات والأنظمة ذاتية التعلم والقابلة للتكيف. وتتمت 

ال  محاكاة  بقدرتها على  )أو التقنية  لوصفها  نماذج  وإنشاء  البيانات  لتحليل  الخوارزميات  وتستخدم  نسان، 

 تسجيلها( للاستفادة منها بطرق متعددة. 

، مثل  وع تطوير أنظمة تحاكي القدرات العقلية للبسرر
يستخدم مصطلح الذكاء الاصطناعي للإشارة إل مسرر

م من التجارب. منذ الأربعينيات بُرمجت الحواسيب الرقمية لأداء مهام 
ّ
، والتعل ، وفهم المعتن ي

التفكت  المنطفر

التق  الشطرنج(. رغم  أو لعب  الرياضية  النظريات  إثبات  )مثل  دة 
ر
برامج  معق الحوسبة؛ لكن لا توجد  ي 

فن م 
ر
د

ي مهام 
ن فن يي  اء البسرر امج قد بلغت مستوى أداء الختر ي بالكامل، إلا أن بعض التر تضاهي مرونة العقل البسرر
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ف على الصوت أو الكتابة اليدوية، وبرامج المحادثة  ، والتعرر ، والبحث الرقمي ي محددة، مثل التشخيص الطتر

جمة.    الآلية والتر

 ( يطانية  التر الموسوعة  ) Encyclopedia Britannicaعرفت  الاصطناعي  الذكاء   )AI  بأنه قدرة  (  "هو 

م به حاسوبيًا -الحاسوب الرقمي أو الروبوت  
ّ
 بالكائنات الذكية" ) -  المُتحك

ً
رتبط عادة

ُ
 ,Copelandأداء مهام ت

2025 .) 

 : أنواع الذكاء الاصطناع   2.3

م تطورًا  الاصطناعي  الذكاء  قدرات  الذشهدت  العلمي  اق  الاختر منذ  العصبية  تسارعًا  الشبكات  حققته  ي 

ي عام  
اق الذي أتاح للآلات القدرة على التعلم المع2012الاصطناعية فن زز، ومحاكاة أسلوب  م، ذلك الاختر

الذكاء الاصطناعي  نسان للمعلومات. تطورت قدرات الذكاء الاصطناعي لتظهر عدة أنواع من  معالجة عقل ال 

: بناءً على القد  رات، وهناك ثلاثة أنواع من الذكاء الاصطناعي بناءً على القدرات وهي

  : الذكاء الاصطناع  الضيق 1.2.3

 ( الضيق  الذكاء الاصطناعي  الضعيف Artificial Narrow AIيُعرف  الذكاء الاصطناعي  ا يطلق عليه 
ً
أيض  )

 (Weak AI  ويصمم . (، وهو النوع الوحيد من الذكاء الاصطناعي الموجود حاليًا من أنماط الذكاء الاصطناعي

 
ً
ي أدائها على القدرات  هذا النوع ليؤدي مهمة واحدة محددة أو مجموعة ضيقة من المهام، وغالبا

ما يتفوق فن

ي تمت برمجته 
ية من حيث السرعة والدقة. مع ذلك فإن قدراته تبفر محصورة داخل نطاق الوظائف التر البسرر

ا 
ً
 معرفيًا واحد

ً
م أو الأداء خارج هذا الطار المحدد. فهو يستهدف مجالا

ّ
أو تدريبه عليها؛ فلا يستطيع التعل

. ويتقدم فيه دون امتلاك القدر  ي
 ة على التفكت  الشامل أو الوعي أو الفهم الحقيفر

أبرز   ق  أ من  الضير الاصطناعي  الذكاء  يعد  IBM Watsonو  Amazonمن    Alexaو  Siriمثلة  ، كذلك 

ChatGPT    منOpenAI   من أشكال الذكاء الاصطناعي الضيق لأنه يقتض على مهمة واحدة، وهي 
ً
يعد شكل

 من ذلك، يستهدف مجموعة  
ً
الدردشة النصية. ومع ذلك، لا يمكنه العمل خارج نطاق مهمته المحددة. بدلا

ي هذا النطاق. 
 فرعية واحدة من القدرات المعرفية، ويتقدم فن

 : الذكاء الاصطناع  العام 2.2.3

ا بالذكاء الاصطناعي القوي، اليوم ليس أكتر من مفهوم نظري.  AGIيُعرف الذكاء الاصطناعي العام ) 
ً
(، أيض

ي سياق مختلف  
يمكن للذكاء الاصطناعي العام استخدام المعارف والمهارات السابقة لنجاز مهام جديدة فن
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م وأداء  
ّ
ن هذه القدرة الذكاء الاصطناعي العام من التعل

ّ
مك
ُ
ي للنماذج الأساسية. ت دون الحاجة إل تدريب بسرر

 أية مهمة فكرية يستطيع النسان القيام بها. 

 : الاصطناع  الفائق الذكاء 3.2.3

 باسم الذكاء الاصطناعي الفائق، وهو مثل الذكاء الاصطناعي ASIيُشار إل الذكاء الاصطناعي الفائق ) 
ً
( عادة

ر ويُعقل ويتعلم ويُصدر أحكامًا ويمتلك قدرات  
ّ
. وإذا ما تحقق ذلك، فسيُفك

ً
العام، لكنه لا يزال مفهوماٍ نظريا

 .  معرفية تفوق قدرات البسرر

المشاعر  فهم  أبعد من مجرد  ما هو  إل  الفائق  الاصطناعي  الذكاء  قدرات  تمتلك  ي 
التر التطبيقات  ستتطور 

ية، لتشعر بالعواطف وتمتلك احتياجات ومعتقدات ورغبات خاصة بها.   والتجارب البسرر

 : أنواع الذكاء الاصطناع  الوظيفية 3.3

، منها نوعان وظيفيان يندرجان تحت   ي
هناك أربعة أنواع من الذكاء الاصطناعي مصنفة حسب الأداء الوظيفن

 الذكاء الاصطناعي الضيق هما: 

 : الذكاء الاصطناع  الآل  التفاعل   1.3.3

، إذ تعمل دون ذاكرة ولا تمتلك القدرة على تخزين    تعد الآلات التفاعلية أحد أبسط أشكال الذكاء الاصطناعي

ا على البيانات السابقة. وهي مصممة لأداء مهمة  االتجارب أو نتائج القرار 
ً
ي محددة بدقة اعتماد

ت المتاحة فن

 
ً
ونظرا مهامها.  أداء  بمرور   لحظة  أداءها  تطور  التجارب ولا  من  تتعلم  لا  الأنظمة  فإن هذه  الذاكرة،  لغياب 

ي أداء مهامه إل الأسس الرياضية والحصائية؛ مما يمكنه  
الوقت. يستند هذا النوع من الذكاء الاصطناعي فن

ه بالمقارنة  من معالجة كميات ضخمة من البيانات وتحليلها لنتاج مخرجات تبدو ذكية، رغم محدودية قدرات 

 .  مع الأنواع الأكتر تطورًا من الذكاء الاصطناعي

 : الذكاء الاصطناع  محدود الذاكرة 2.3.3

القدرة على   الذاكرة  الذكاء الاصطناعي محدود  الذاكرة، يمتلك  إل  تفتقر  ي 
التر التفاعلية  على خلاف الآلات 

ي إل جانب البيانات الحالية من أجل اتخاذ قرار 
ت أفضل، فهو قادر على تذكر االاستفادة من بيانات الماضن

ة، ومراقبة سلوكيات أو مواقف معينة عتر الزمن؛ مما يمكنه من   ة زمنية قصت 
أحداث أو حالات سابقة لفتر

 لتحقيق النتيجة المطلوبة. 
ً
 اختيار مسار العمل الأكتر احتمالً
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ا؛ إذ  ومع ذلك، فإن قدرة هذا النوع من الذكاء الاصطناعي على الاحتفاظ بال
ً
نه لا  أبيانات تبفر محدودة مؤقت

يستطيع بناء قاعدة من التجارب السابقة كما يفعل البسرر لاستخدامها على المدى الطويل. لكنه مع تزويده 

ن أدائه تدريجيا مع مرور الوقت.   المستمر بالبيانات وتدريبه عليها، يملك القدرة على تحسي 

 : الذكاء الاصطناع  الواع  بذاته 3.3.3

 الذكاء الاصطناعي الواعي بذاته أحد أكتر أشكال الذكاء الاصطناعي تقدمًا من الناحية النظرية، ويندرج  
ر
يُعد

ض لها قدرات معرفية فائقة تتجاوز ما هو موجود حاليًا. وعلى غرار الذكاء  فتر
ُ
ي ت
ضمن الفئات الوظيفية التر

ي أي تطبيق    الاصطناعي القائم على نظرية العقل، فإن هذا النوع ما يزال
اضيًا بالكامل ولم يُثبت وجوده فن افتر

 عملىي حتر الآن. 

الداخلية وخصائصه    –نظريًا    –ويُتوقع   فهم حالته  القدرة على  بذاته  الواعي  الاصطناعي  الذكاء  يمتلك  أن 

الذاتية، إل جانب القدرة على إدراك وتفست  مشاعر البسرر وأفكارهم ونواياهم؛ بل إن بعض التصورات تشت  

ذي يجعله أقرب إل شكل من الوعي  إل إمكانية امتلاكه مجموعة خاصة من المشاعر والمعتقدات؛ الأمر ال

، رغم أن هذا الاحتمال لا يزال محل جدل علمي واسع.  ي المشابه للبسرر
 الذاتر

4.3.3   
 : الذكاء الاصطناع  العاطف 

ا لمفهوم الذكاء الاصطناعي القائم على نظرية العقل، وهو من المجالات   الاصطناعي الذكاء  
ً
ي يُعد امتداد

العاطفن

ي الوقت الراهن. وي  هدف الباحثون إل تمكينه من تحليل الأصوات والصور والشارات  
قيد التطوير الفعلىي فن

ية ومحاكاتها ومراقبتها والاستجابة لها ب ف على المشاعر البسرر  طريقة ملائمة. المتنوعة للتعرر

ي غت  قادر على فهم المشاعر النسانية  
ومع ذلك، ورغم التقدم المحرز، لا يزال الذكاء الاصطناعي العاطفن

 . ي
ي مرحلة ما قبل النضج التقتن

، مما يجعله فن ي
 بصورة حقيقية أو التفاعل معها بعمق معرفن

   : التعلم الآل  والتعلم العميق 4.3

 : التعلم الآل   1.4.3

ة الناتجة عن التعامل  ن أداء أنظمة الحاسوب، من خلال اكتساب الختر م الآلي إل عملية تحسي 
ّ
يشت  التعل

المتكرر، مع فئة محددة من المهام ووفق مقاييس أداء واضحة. وي  هدف هذا المجال إل أتمتة بناء النماذج 

مة اللغة الطبيعية، وذلك عتر استخدام التحليلية اللازمة لتنفيذ مهام معرفية مثل: اكتشاف الكائنات أو ترج
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الدراسة. وعن طريق هذه   بالمشكلة محل  الخاصة  التدريب  بيانات  من  م بصورة متكررة 
ّ
تتعل خوارزميات 

الحاجة إل  البيانات، من دون  أنماط خفية وعلاقات معقدة داخل  اكتشاف  الأنظمة من  تتمكن  العملية، 

م الآلي قدرة عالية على التعامل مع البيانا
ّ
ي مهام برمجة ضيحة لكل خطوة. يُظهر التعل

ت متعددة الأبعاد فن

مثل التصنيف، والانحدار، والتجميع. فمن خلال التعلم من النتائج الحسابية السابقة واستنباط السمات 

كة من قواعد البيانات الضخمة، يصبح النظام قادرًا على تقديم قرارات دقيقة وقابلة للتكرار. ولهذا  المشتر

م الآلي ن
ّ
ي ذلك كشف الاحتيال، السبب، أثبتت خوارزميات التعل

ي العديد من المجالات، بما فن
جاحًا واسعًا فن

وتقييم الجدارة الائتمانية، وتحليل العروض المثلى، والتعرف على الكلام والصور، ومعالجة اللغة الطبيعية.  

ي ثلاث فئات رئيس
م الآلي فن

ّ
ف خوارزميات التعل

ر
صن

ُ
م  -ة  يبناءً على طبيعة المشكلة والبيانات المتوافرة، ت

ّ
والتعل

ي الأسواق 
ف الأكتر استخدامًا فن م المُسرر

ّ
عد خوارزميات التعل

ُ
ز. ت م المُعزر

ّ
ف، والتعل م غت  المُسرر

ّ
ف، التعل المُسرر

احتياجاتهم،   وتحليل  العملاء،  تصورات  وفهم  الأسهم،  أسواق  بحركة  للتنبؤ  ف 
َّ
وظ

ُ
ت حيث  ونية،  اللكتر

ن عمليات البحث عن المنتجات. كما توجد تطب  ن الآخرين، مثل صناعة السوق وتحسي  يقات معروفة للنوعي 

العملاء  تقييمات  على  ا 
ً
اعتماد ف  المُسرر غت   م 

ّ
التعل باستخدام  السوق  وتجزئة  ز،  المُعزر م 

ّ
التعل باستخدام 

(Janiesch, Zschech, & Heinrich, 2021). 

   : التعلم العميق 2.4.3

وحدات  من  متعددة  طبقات  باستخدامه  ن  ر ويتمت   ، الآلي م 
ّ
للتعل المتقدمة  الفروع  أحد  العميق  م 

ّ
التعل  

ر
يُعد

من   هرمي  تسلسل  بناء  عتر  ذلك  ويتم  البيانات.  من  دة 
ر
معق )مفاهيم(  تجريدات  لاستخلاص  المعالجة 

ي تعلمها 
المستوى السابق، مما    مستويات التمثيل؛ إذ يعتمد كل مستوى تجريد على التجريدات الأبسط التر

دة عتر تجميع مفاهيم بسيطة ومتدرجة. 
ر
 يمكن النموذج من فهم المفاهيم المعق

تحويلات   عنها  تنتج  والمخرجات،  المدخلات  ن  بي  متعددة  العميق طبقات حسابية  م 
ّ
التعل نماذج  تتضمن 

خطية وغت  خطية متعاقبة؛ وتعمل هذه الطبقات على استخراج سمات البيانات على مستويات مختلفة، 

ط، بحيث يعترر كل مستوى من السمات عن درجة أعلى من التجريد مقارنة بالمستوى الذي قبله  . وبشكل مبسر

ي تربط فضاء  
أنه سلسلة من التحويلات الرياضية المتتابعة التر م العميق على 

ّ
يمكن النظر إل نموذج التعل

ة من بيانات التدريب.   متجهات الدخال بفضاء متجهات الخراج، بالاعتماد على كمية كبت 

ي  
ة من المعلمات مثل: الأوزان والانحيازات، والتر م هذه التحويلات تقدير مجموعة كبت 

ّ
تتطلب عملية تعل

 ( ي  التدريجر الانحدار  على  غالبًا  تعتمد  ن  تحسي  خوارزميات  باستخدام  تكراري  بشكل  ث 
ر
حد

ُ
-Gradientت
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Based Optimization إل كمية  
ً
عادة تحتاج  فإنها  معلماتها،  عدد  وكثافة  النماذج  هذه  لتعقيد  ونظرًا   .)

 ضخمة من البيانات حتر تعمل بكفاءة. 

ية الصنع، وذلك  ات بسرر ن م العميق إل هندسة مت 
ّ
م الآلي التقليدية، لا يحتاج التعل

ّ
على خلاف أساليب التعل

ات تلقائيًا عتر مستوياته الهرمية. وتسمح هذه القدرة للنموذج بتكوين خصائص   ن م المت 
ّ
بفضل قدرته على تعل

ا من خصائص منخفضة المستوى، مما يتيح له
ً
 من البيانات،   عالية المستوى انطلاق

ً
ة دة مباشر

ر
تعلم دوال معق

ات   ن ي تصميم المت 
م العميق من أكتر (Misr & Li, 2020)دون الحاجة إل تدخل النسان فن

ّ
؛ لهذا، أصبح التعل

النصوص   والكلام،  الصوت  والفيديو،  الصور  مثل:  المنظمة،  غت   البيانات  مع  للتعامل  شيوعًا  الأساليب 

 واللغات الطبيعية، البيانات الطبية، البيانات الوصفية والبيانات التناظرية، ألعاب الفيديو. 

 : أثر البيانات عل تطبيقات الذكاء الاصطناع   5.3

بالذكاء   يعرف  ما  ظهر  لذلك  ؛  الاصطناعي الذكاء  على  القائمة  الأنظمة  على  وجودتها  البيانات  تؤثر كمية 

ي سلسة من ورش   1( Andrew Ngروج له )   ي" الذCentric AI-Dataالاصطناعي المٌرتكز على البيانات "
فن

 
ً
" الذي يركز  Model-Centric AI من مفهوم الذكاء الاصطناعي المرتكز على النموذج "  العمل، وذلك بدلا

من  واسعة  مجموعة  من  الفائقة  والمعلمات  المعمارية  والهندسة  المناسب  النموذج  نوع  اختيار  على 

. جاء نموذج " " لتطوير  Data-Centric AIالاحتمالات لبناء أنظمة فعالة وكفؤة تعتمد على الذكاء الاصطناعي

البينات وكميتها  ، ولهندسة جودة  ي البينات بشكل منهجر أفضل الأساليب والأدوات والممارسات، لتصميم 

ن أداء الأنظمة القائمة على الذكاء الاصطناعي  . p507   (Malerba & Pasquadibisceglie, 2024)لتحسي 

ي  
ي بسبب أهمية البيانات لتطبيقات الذكاء الاصطناعي واعتماده عليها فن

لا شك أن تطوير نماذج البيانات يأتر

تطوير مخرجاته. يعتمد اختيار نوع البيانات لتطبيقات الذكاء الاصطناعي على الغرض ومتطلباته؛ لذلك لا  

البيا تكون  الحالات،  بعض  ي 
فن الأغراض.  جميع  يناسب  واحد  حل  أكتر  يوجد  البسرر  قِبل  من  دة 

ّ
المُول نات 

حتر  أو  معهم  التفاعل  أو  البسرر  فهم  إل  الاصطناعي  الذكاء  نموذج  يحتاج  عندما  الحال  هو  ملاءمة، كما 

دة آليًا أكتر ملاءمة، كما هو الحال عندما يحتاج نموذج الذكاء 
ّ
ي حالات أخرى، تكون البيانات المُول

محاكاتهم. فن

ن العم ن من  الاصطناعي إل تحسي  ن كلا النوعي  ي كثت  من الحالات، يكون الجمع بي 
ليات أو مراقبتها أو أتمتتها. فن

أو  ية  البسرر البيانات  ن  الذكاء الاصطناعي إل تحسي  نموذج  يحتاج  الحال عندما  الأمثل، كما هو  البيانات هو 

 
1  ، ي مجال الذكاء الاصطناعي

 . ورائد أعمال ،وأستاذ جامغي  ،وعالم حاسوبعالم حاسوب وباحث متخصص فن

https://doi.org/10.59992/IJFAES.2025.v4n12p17
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%B9%D8%A7%D9%84%D9%85_%D8%AD%D8%A7%D8%B3%D9%88%D8%A8
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%A3%D8%B3%D8%AA%D8%A7%D8%B0_%D8%AF%D9%83%D8%AA%D9%88%D8%B1
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منها التحقق  أو  أنواعًا    .استكمالها  تستخدم  ي 
التر الاصطناعي  الذكاء  تطبيقات  على  الأمثلة  بعض  يلىي  فيما 

 : (Maroto, 2025)مختلفة من البيانات 

 : الذكاء الاصطناع  التوليدي 1.5.3

يهدف إل إنشاء محتوى أو بيانات جديدة من بيانات موجودة، مثل الصور والنصوص والموسيفر والرموز  

دة 
ّ
المُول قِبل النسان والبيانات  دة من 

ّ
المُول البيانات  التوليدي غالبًا  الذكاء الاصطناعي  مجية. يستخدم  التر

 آليًا. 

 : تحليل المشاعر  2.5.3

يهدف إل تحديد واستخراج الحالة العاطفية أو السلوكية لشخص أو مجموعة من الأشخاص من النصوص 

، مثل منشورات  دة من قِبل البسرر
ّ
أو الكلام أو الصور. يعتمد تحليل المشاعر بشكل أساسي على البيانات المُول

، والمراجعات، والتعليقات، والاستطلاعات، كمدخ ا استخدام مواقع التواصل الاجتماعي
ً
لات، كما يُمكنه أيض

دة آليًا، مثل: المعاجم، والأنطولوجيات، والنماذج، كموارد أو أدوات. 
ّ
 البيانات المُول

 : كشف الاحتيال  3.5.3

ي مختلف المجالات،  
يهدف كشف الاحتيال إل منع وكشف الأنشطة أو المعاملات الاحتيالية والحد منها فن

بشكل  الاحتيال  يعتمد كشف  الصحية.  والرعاية  ونية  اللكتر والتجارة  ن  والتأمي  المضفية  الخدمات  مثل: 

دة آليًا، مثل: سجلات المعاملات وسجلات الشبكة
ّ
وقراءات أجهزة الاستشعار،    أساسي على البيانات المُول

يًا، مثل: ملفات تعريف العملاء أو ملاحظاتهم أو  دة بسرر
ّ
ا استخدام البيانات المُول

ً
كمدخلات. كما يُمكنه أيض

  .تقاريرهم، كمعلومات تكميلية أو سياقية

 : الذكاء الاصطناع  وتحليل المخاطر  6.3

، وهي  ن ض المؤسسة لتهديد محتمل ناجم عن ظرف أو حدث معي  ف المخاطر بأنها مقياس لمدى تعرر تعرَّ

تقييم  ب 
ّ
ويتطل وقوعه.  واحتمال  وقوعه  حال  ي 

فن الحدث  أثر   : ن أساسيي  ن  عاملي  على  تعتمد  علاقة  ل 
ر
تمث

ات السل بية المحتملة على المخاطر إجراء تحليل شامل لمعلومات التهديدات والثغرات لتحديد حجم التأثت 

 عن تقدير درجة احتمالية حدوث هذه التهديدات. 
ً
 المؤسسة، فضل

التحمل،  واختبارات  التدقيق،  نتائج  مثل:  الاعتبارات،  من  مجموعة  للمخاطر  النوعي  التقييم  يتضمن 
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، فيعتمد على  ا التقييم الكمي . أمر  لمبادرات التغيت  المؤسسي
ً
ي تطرأ على بيئة المخاطر نتيجة

ات التر والتغيت 

لة، سواء كانت داخلية أو خارجية.  ات الرقابة والمخاطر الرئيسية والحوادث المسجر  تحليل مؤشر

د صانغي القرار بفهم شامل ودقيق  الة، إذ تزور ي إدارة المخاطر الفعر
 تقييمات المخاطر عنضًا محوريًا فن

ر
عد
ُ
ت

ة    دقة هذه التقييمات كانت تقليديًا، تعتمد بدرجة كبت 
ر
ي قد تواجه المؤسسة؛ غت  أن

للمخاطر المحتملة التر

ن ب ة القائمي   إجراء التقييم. على جودة البيانات المتاحة، وعلى مهارات وختر

ي جمع 
، إذ يمتلك قدرات فائقة فن لتحقيق تقييمات أكتر موضوعية ودقة؛ يمكن توظيف الذكاء الاصطناعي

ن   وتحسي  المخاطر  تقييم  جودة  لتعزيز  الة  فعر أداة  يجعله  مما  الأنماط،  واستخلاص  وتحليلها  البيانات 

 . (Chan, 2023)موثوقيتها 

  تقييم المخاطر  1.6.3
 
 : تقنيات الذكاء الاصطناع  ف

ي تقييم المخاطر، نظرًا لقدرتها على اكتشاف التهديدات  
 تقنيات الذكاء الاصطناعي ذات فاعلية عالية فن

ر
تعد

مثل:   ، الاصطناعي بالذكاء  المدعومة  فالأدوات  التقليدية.  الأنظمة  تفوق  بسرعة  لها  والاستجابة  وتحليلها 

ي الأنماط السلوكية مما قد يُشت   UEBAتحليلات سلوك المستخدم والحدث ) 
(، تستطيع رصد أي شذوذ فن

اق غت  معروفة المصدر؛ ومن ثم تحليلها والاستجابة لها بصورة تلقائية ودقيقة. ويُسهم ذلك 
إل محاولة اختر

ي أدوات الكشف التقليدية. 
ل إحدى أبرز الشكاليات فن

ّ
ي تقليل معدل التقييمات الخاطئة الذي يشك

 فن

ن دقة تقييم المخاطر من خلال قدرته على تحديد أولويات الثغرات  ي تحسي 
يُسهم الذكاء الاصطناعي كذلك فن

ل أحد الأصول التقنية القديمة  
ر
ي سياقها التشغيلىي الصحيح. فعلى سبيل المثال، قد يمث

الأمنية ووضعها فن

ا  ، إلا أنه قد يُهمل عند استخدام النظم التقليدية. أمر
ً
، فيمكنها تقييم   خطرًا محتمل أنظمة الذكاء الاصطناعي

  
ً
تحليلً المخاطر  تحليل عناض  من  نها 

ّ
يمك لمواجهتها بصورة مستقلة، مما  المتخذة  والجراءات  المخاطر 

دقة   أكتر  تقديرات  إل  يؤدي  الذي  الأمر  البعض،  ببعضها  وربطها  ا، 
ً
) مقارن  ,SentinelOneوموضوعية 

2025 .) 

2.6.3   
 : الاعتبارات النوعية والتحليل التنبئ 

يمتلك الذكاء الاصطناعي القدرة على تحليل البيانات غت  المنظمة واستخلاص الأنماط المرتبطة بالحوادث 

ات كمية ونوعية للمخاطر. وبمجرد اكتشاف الاتجاهات وأنماط  السابقة، ثم تحويل هذه الأنماط إل مؤشر
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ن من التنبؤ بالأحداث  
ّ
مك
ُ
افية ت ي البيانات، يمكن للأنظمة الذكية بناء سيناريوهات استسرر

السلوك المتكررة فن

وع بدرجة عالية من الدقة.   المستقبلية، وتقييم مخاطر المسرر

التشغيلية والمخاطر، من خلال تحويل   العمليات  ن  العلاقة بي  ي تعزيز شفافية 
الذكاء الاصطناعي فن يُساهم 

. ومع ارتفاع مستوى شفافية البيانات، يصبح من الممكن   البيانات المعقدة إل رؤى واضحة وقابلة للتفست 

ات خاذ الجراءات التصحيحية تقييم ضوابط المخاطر، وقياس مدى كفايتها؛ مما يساعد المؤسسات على 

 .(Boultwood, 2020)المناسبة للحد من المخاطر وتعزيز استمرارية الأعمال 

 : التحليل الكم  وتحسي   معالجة الأدلة 3.6.3

الأشياء نت  إنتر أجهزة  ستخدم 
ُ
الضوابط  (IoT) ت وفحص  الأدلة  من  الآلي  التحقق  عمليات  تنفيذ  ي 

فن اليوم 

دمجت 
ُ
أ المؤسسات. فقد  ي 

فن الجودة   من وظائف ضمان 
ً
متكامل أن أصبحت جزءًا  بعد  استباقية،  بصورة 

البيئات  من  العديد  ي 
فن عليهم  والتعرف  والأفراد  الأحداث  استشعار  على  القادرة  الأشياء  نت  إنتر أجهزة 

ي الدخول إل مراكز البيانات،  التشغيلية؛ فعلى  
ية للتحكم فن ستخدم بطاقات الهوية البيومتر

ُ
سبيل المثال: ت

بينما تراقب أنظمة التعرف على الوجوه حركة الأفراد داخل تلك المراكز، وتعمل أنظمة تحليل السجلات على 

 .فحص سجلات الخوادم للكشف عن أي تجاوز للصلاحيات

ي سياق التدقيق، يمكن للمدقق الذي يُجري تدقيق تقارير ضوابط النظام والتنظيم
  الاستفادة  (SOC 2) أما فن

، تعمل على تجميع البيانات من أنظمة مراقبة مختلفة واستخدامها  من أنظمة مدعومة بتقنيات التعلم الآلي

. ورغم قدرة أنظمة   ي
ي البيانات كدليل إضافن

ف فن
َ
كأدلة على تنفيذ المهام. كما يمكن استغلال الشذوذ المكتش

ي يظل أساسيًا، الذكاء الاصطناعي على تحليل البيانات غت  المهيكلة واستخلاص الأ  نماط، إلا أن الدور البسرر

فالمُدققون هم الأكتر دراية بطبيعة البيانات؛  . إذ يقع على المدقق مسؤولية تحديد معايت  التقييم المناسبة 

البيانات  تقنيات تصور  ورة استخدام  ولذلك يحتاجون إل مهارات متقدمة لدارتها بكفاءة، إضافة إل ضن

لعرض النتائج على الأطراف المعنية. وهكذا يتطور دور المدقق من مجرد مراجع إل مفسرر لنتائج أنظمة 

 .الذكاء الاصطناعي 

 : اعتماد الذكاء الاصطناع  كأداة لتقييم المخاطر الديناميكية 4.6.3

 على مدى كفاية الضوابط وفعاليتها. 
ً
ن عادة كت 

غت  أن التنبؤ بوجود   عند إجراء تقييمات المخاطر، ينصبر التر

مي المخاطر. ومع تطور تقنيات  
ا لمُقير ً  يمثل تحديًا كبت 

ضوابط قد تم تجاهلها قبل ظهور نتائج التدقيق ظلر
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، الأمر   ، أصبح بالمكان دمج القياسات الآلية داخل الأنظمة المدعومة بالذكاء الاصطناعي الذكاء الاصطناعي

ز القدرة على التنبؤ الدقيق بالنتائج المتوقعة والتحقق الفوري من مدى اتساق القيم الفعلية مع   الذي يُعزر

 مبتكرًا من التحقق من الضو 
ً
 من أن يكون  التوقعات. ويمثل هذا النهج شكل

ً
ابط، يتسم بكونه استباقيًا بدلً

 .مجرد رد فعل

ين على الاعتماد فقط على الأدلة المُقدمة. فبفضل خوارزميات مثل   لم يعد مديرو المخاطر والمدققون مُجتر

العقود،   المتنوعة، مثل:  العميق، يمكن استخلاص معلومات ذات قيمة من كمر هائل من المصادر  التعلم 

داعم  واستخدامها كأدلة   ، ي
وتن اللكتر يد  التر ورسائل  الجماعية،  ثة، والمكالمات 

ر
مُحد بيانات  ورود  وعند  ة. 

يستطيع نظام الذكاء الاصطناعي تحليلها لحظيًا وتحويلها إل معلومات قابلة للتنفيذ. ومن خلال خوارزميات 

ا إل التغذية الراجعة من  
ً
التعلم العميق، يمكن لنظام المراقبة المستمرة للضوابط إعادة تكوين نفسه استناد

تصم يضمن  وبذلك  سابقة؛  التدخل نتائج  من  قدر  أقل  مع  مثلى  بصورة  وتنفيذها  وتكوينها  الضوابط  يم 

ي  .البسرر

 نوع البيانات ومصادرها عنضًا حاسمًا لنجاح هذه الأنظمة، إذ يُؤثر توفر البيانات وجودتها بشكل مباشر  
ر
يُعد

ي متكامل للذكاء الاصطناعي يتطلب حرصًا على مستوى العمليات  
ي جودة المخرجات. كما أن بناء نظام بيت 

فن

لمخاطر، يجب تقييم أنظمة الذكاء الاصطناعي  التشغيلية كافة. وكما هو الحال مع أية أداة من أدوات إدارة ا

 .(Bevin, 2021)وتحديثها باستمرار لضمان استمرار فعاليتها 

 : التأمي   المعتمد عل البيانات 7.3

ن التأمينية المدمجة من تطوير   ي عمليات سلسلة التأمي 
 فن
ً
أحدثت التقنيات والتقنيات الصناعية المبتكرة ثورة

ن القائم على البيانات   التأمي 
ر
 إل المطالبات. يُعد

ً
، وصولً المنتجات، مرورًا بالمبيعات، والاكتتاب، والتسعت 

ي تحق
. نموذج أعمال شامل ومتكامل، قادرًا على السهام فن ن ي قطاع التأمي 

اتيجية جوهرية فن يق أهداف استر

تصميم   ي 
فن نوعية  نقلة  حدث 

ُ
ت أن  البيانات  تحليل  طريق  عن  الاصطناعي  الذكاء  تقنيات  لتطبيق  ويمكن 

ن القدرة على التنبؤ بالمخاطر وتعزيز كفاءة اتخاذ القرار.   ن وتقديم خدماته، من خلال تحسي  منتجات التأمي 

ن ا ي  ويمتد أثر تطبيق التأمي 
لقائم على البيانات والذكاء الاصطناعي ليشمل المنظومة التأمينية بأكملها، بما فن

ي نهج إداري متكامل 
ا بتبتن

ً
، الأمر الذي يجعل نجاح هذا التحول مرهون ن كاء الرئيسيي  ية والسرر ذلك الموارد البسرر

ي ضيق يقتض على   .يبدأ من المستويات العليا للإدارة ي النظر إل هذا التحول من منظور تكنولوجر
ولا ينبغن

اتيجية عليا تتطلب إعادة هيكلة  ، بل يجب التعامل معه بوصفه مهمة إدارية واستر ي
كونه مجرد تطبيق تقتن
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فإن   التكنولوجيا والحوكمة. وعليه،  ن  بي  التكامل  التنظيمية، وضمان  الثقافة  المؤسسية، وتطوير  العمليات 

ن القائم على البيانات    للإدارة الرشيدة، وإنما أداة داعمة لها ضمن إطار التأمي 
ً
الذكاء الاصطناعي لا يُعد بديلً

(Eling, Nuessle, & Staubli , 2022). 

 : مفهوم التأمي   القائم عل البينات 1.7.3

ن القائم على البيانات )  ( هو نموذج أعمال على مستوى المؤسسة، يُحقق Data-Driven Insuranceالتأمي 

. ويمكن أن يُؤدي استخدام الذكاء الاصطناعي المُبتكر لتحليل البيانات   ن ي منظومة التأمي 
اتيجية فن ة استر ن مت 

ي العمليات التشغيلية وتطوير منتجات وخدمات جديدة. وقد كان للذكاء الاصطناعي والتقنيات 
إل الابتكار فن

 ٌ ، بدءًا من تطوير المنتجات، مرورًا بالمبيعات، المرتبطة به تأثت  ن  كبت  على العمليات عتر سلسلة قيمة التأمي 

ي  
 جذريًا فن

ً
 إل المطالبات. بالضافة إل ذلك، يُحدث الذكاء الاصطناعي تحولً

ً
، وصولً والاكتتاب، والتسعت 

التأم ه على  تأثت  ن من خلال  التأمي  ن  منتجات وخدمات  الفوري، والتأمي  ن  القائم على الاستخدام، والتأمي  ن  ي 

ن القائم ع ق التأمي    بد من وجود قيادة تنازليةلى البيانات بنجاح واستدامته، لا المُدمج. ومع ذلك، لكي يُطبر

ا، / 
ً
حديث المُكتسبة  أو  الحالية  للبيانات  ي  اتيجر الاستر الاستخدام  ضمان  على  النهج  هذا  يُساعد  تصاعدية. 

ن  التأمي  قطاع  ي 
فن ا 
ً
جيد له  المُخطط  والتحول  الحديثة،  الاصطناعي  الذكاء  لخوارزميات  ع  المُوسر والتطبيق 

(CGI, 2023). 

 : نماذج التسعي  التقليدية مقابل التسعي  الديناميك   2.7.3

. فعلى خلاف نماذج   ن ي قطاع التأمي 
يُعد التسعت  الديناميكي أحد أكتر التطبيقات المتقدمة للذكاء الاصطناعي فن

ي تعتمد على البيانات التاريخية وفئات المخاطر العامة، يستخدم التسعت  الديناميكي 
التسعت  التقليدية التر

وتحليلات   آنية  وظروف   تنبؤيهبيانات  للمخاطر  الفعلية  الأنماط  تعكس  دقيقة  بصورة  الأقساط  لتعديل 

التعرض  اليرادات وتقليل  ن  ن من تحسي  التأمي  كات  ن شر
ّ
يمك إذ  متبادلة؛  النهج فوائد  السوق. ويحقق هذا 

للمخاطر، بينما يحصل العملاء على أقساط أكتر عدالة ومواءمة لسلوكهم الفردي، ودرجة تعرضهم الفعلية 

 .(Thomas, 2017)طر للمخا

   : نماذج التسعي  التقليدية 1.2.7.3

النطاق، ترتكز أساسًا على  ثابتة وواسعة  ن على منهجيات  التأمي  ي صناعة 
التقليدية فن التسعت   تعتمد نماذج 

إل    
ً
إضافة التاريخية،  البيانات  من  ة  لمجموعات كبت  الحصائية  والمتوسطات  المضافة،  التكلفة  نموذج 
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إل   تستند  المركبة. كما  وطراز   ، ي
الجغرافن والموقع  العمر،  مثل  الديموغرافية  والعوامل  الاكتوارية  الجداول 

طبق على فئات واسعة  
ُ
ن ودراسات السوق الدورية لتحديد أقساط موحدة وثابتة ت بيانات مقارنة أداء المنافسي 

 .من المؤمن لهم

ة محددة   ثابتة لفتر بأن الأقساط فيها  النماذج  ن - وتتسم هذه  التأمي  تتغت   -  غالبًا لمدة عام كامل لوثائق  ولا 

ي سلوك الفرد أو مستوى مخاطره الفعلية خلال مدة الوثيقة. وتعتمد هذه النماذج  
ات فن بغض النظر عن التغت 

ي ظروف السوق والتجانس داخل فئات المخاطر؛ مما يجعلها غت   
ي فن على فرضية مفادها وجود استقرار نستر

ي الطلب أو السلوك الاستهلا 
ات اللحظية فن  .كي قادرة على رصد التغت 

: مزايا التسعي  التقليدي
ا
 : أولً

ن والعملاء البساطة:  . أ  كات التأمي   .يعتمد على منهجيات واضحة وسهلة الفهم لكلٍّ من شر

 .يمنح العملاء وضوحًا عاليًا بشأن التكلفة، إذ تبفر الأقساط ثابتة طوال مدة الوثيقة  القدرة على التنبؤ:  . ب

:  . ت  .لا يحتاج إل تحديثات متكررة مقارنة بالنماذج الديناميكية  استقرار تشغيلىي أكتر

 .يتطلب موارد تقنية وإدارية أقل، مما يقلل التعقيد التشغيلىي  : متطلبات تشغيلية منخفضة . ث

الدارة:  . ج التعديل  سهولة  إل  الحاجة  تقلل  مستقرة  تقليدية  اكتوارية  أساليب  على  كات  السرر تعتمد 

 .المستمر

 : ثانيًا: سلبيات النماذج التقليدية للتسعي  

 :تواجه هذه النماذج عدة تحديات، من أهمها

الفروق  . أ  العملاء ضمن مجموعات واسعة دون مراعاة  عامل 
ُ
ت إذ  الدقة على مستوى الأفراد؛  انخفاض 

ي مستوى المخاطر
 .الفردية الجوهرية فن

مرتفغي  . ب العملاء  تكاليف  من  جزءًا  المخاطر  منخفضو  العملاء  يتحمل  حيث  السعرية،  العدالة  غياب 

 .المخاطر ضمن نفس الفئة التأمينية 

ناخ أو الأنماط السلوكية : مخاطر تغت  الممثل-  والجديدة عدم القدرة على التكيف مع المخاطر الناشئة   . ت

 .بسبب اعتمادها على بيانات تاريخية ثابتة- الحديثة
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مما   . ث  ، التسعت  نماذج  التعديلات على  المعلومات لجراء  تكنولوجيا  الحاجة إل تدخل طويل من فرق 

ا 
ً
ا ومكلف

ً
 .يجعل التطوير بطيئ

، لكون الأقساط لا تعكس   . ج ام الصجي ن ، مثل القيادة الآمنة أو الالتر ي
ي أو الوقات  عدم مكافأة السلوك اليجاتر

ي للمؤمن لهم 
 .(Olabowale, 2024)السلوك الحقيفر

 : نماذج التسعي  الديناميكية 2.2.7.3

، حيث يعتمد على  ن ي قطاع التأمي 
يُعد التسعت  الديناميكي من أبرز التطبيقات المتقدمة للذكاء الاصطناعي فن

سلوك   البيانات  هذه  وتشمل  البيانات.  من  ة  ومتغت  ضخمة  مجموعات  لتحليل  الآلي  التعلم  خوارزميات 

، ومستويات المخزون، وا ن اتيجيات المنافسي 
ن العملاء، واتجاهات السوق، واستر لتقلبات الموسمية. ويتمت 

من  مستمدة  لحظية  رؤى  يعكس  بما  مستمرة،  بصورة  التسعت   قرارات  تحديث  على  بقدرته  النظام  هذا 

بناءً على   الأسعار  ديناميكية وموضوعية على  تعديلات  إجراء  يتيح  الذي  الأمر   ، الفعلىي الوقت  ي 
فن البيانات 

 .التطورات الفعلية

نت الأشياء والبيانات عن بُعد لتحليل  يستخدم التسعت  الديناميكي مزيجًا من تقنيات الذكاء الاصطناعي وإنتر

ن  التأمي  ي 
فن الصحية  ات  والمؤشر السيارات،  على  ن  التأمي  ي 

فن القيادة  عادات  مثل:  الدقة،  عالية  آنية  بيانات 

ن التجاري. ويسمح ذلك بتحديد   ي التأمي 
ات السوق فن ، وتغت  أقساط فردية تعكس مستوى المخاطر الصجي

ي لكل مستهلك. 
 الحقيفر

: مزايا التسعي  الديناميك  
ا
 : أولً

ن هذا النهج بعدد من اليجابيات، من أهمها  :يتمت 

 .أقساط عالية التخصيص تتناسب مع السلوك الفردي والمخاطر الفعلية . أ 

م بمعايت  السلامة )مثل القيادة الآمنة(  . ب ن
 .مكافأة السلوك الآمن من خلال خفض الأقساط لمن يلتر

ف مع تقلبات السوق بصورة مستمرة  . ت  .القدرة على التكير

 .تسري    ع دورة تحديث المنتجات نظرًا لمرونة النظام القائم على البيانات . ث

ي تعتمد هذا الأسلوب مقارنة بالنماذج التقليدية  . ج
ن التر كات التأمي  ة تنافسية لسرر ن  .تحقيق مت 
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 : ثانيًا: تحديات وسلبيات التسعي  الديناميك  

ا من التحديات، من أبرزها
ً
ة، يواجه التسعت  الديناميكي عدد  :رغم فوائده الكبت 

ا فيها . أ 
ً
ت الأسعار غت  عادلة أو مبالغ تر

ُ
 .احتمالية انخفاض رضا العملاء إذا اعت

ي البنية التحتية ومعالجة البيانات . ب
 .الحاجة إل استثمارات تقنية ضخمة فن

ايدة تتعلق بخصوصية البيانات نتيجة جمع بيانات حساسة ودقيقة عن السلوك   . ت ن . الفردي مخاوف متر

(Aizawa & Ko, 2025) 

  التأمي    8.3
 
 : البيانات المستخدمة ف

الوثائق   التقليدية لحاملىي  البيانات   
البيانات يضمر ا واسعًا من 

ً
ن طيف التأمي  كات  العمر،    –تستخدم شر مثل: 

، وسجل المطالبات   ي
 إل المعلومات المالية كالدرجات الائتمانية. وإل جانب ذلك،   – والموقع الجغرافن

ً
إضافة

كات على البيانات "البديلة" الحديثة المستمدة من   نت الأشياء والمعلوماتية عن بُعد، تعتمد السرر تقنيات إنتر

، وصور الأقمار   ، وبيانات الطقس، ونشاط وسائل التواصل الاجتماعي ي الوقت الفعلىي
مثل سلوك القيادة فن

أعلى،   بدقة  الوثائق  أسعار  المخاطر، وتحديد  تقييم  ن  تحسي  ي 
فن  
ً
البيانات مجتمعة سهم هذه 

ُ
وت الصناعية. 

الم وتخصيص  الاحتيال،  معالجة وكشف  وحتر  الاكتتاب  من  بدءًا  العمليات  تبسيط  عن   
ً
فضل نتجات، 

 جودة. فيما يلىي أبرز أنواع البيانات المستخدمة  
كات برؤية شاملة لاتخاذ قرارات أكتر د السرر المطالبات، مما يزور

ن  ي قطاع التأمي 
 : (Srivastava, Malhotra, & Mukherjee, 2024)فن

،  . أ  الصجي والتاري    خ  والموقع(،  والجنس،  )العمر،  الديموغرافية  البيانات  وتشمل  العملاء:  بيانات 

 والمعلومات المالية مثل الدخل والدرجة الائتمانية. 

ن والمطالبات: تفاصيل الوثائق، وسجلات المطالبات، وأنواع الخسائر )الحوادث،  . ب بيانات وثائق التأمي 

 والسرقة، والمرض(، ومبالغ التسوية، وحالات الرفض. 

نت الأشياء( مثل: عادات القيادة من السيارات المتصلة،  . ت البيانات السلوكية )المعلوماتية عن بُعد/إنتر

 وبيانات أجهزة استشعار المنازل الذكية، والأجهزة الصحية القابلة للارتداء. 

وبيانات   . ث الاقتصادية،  ات  والمؤشر الجريمة،  ومعدلات  الطقس،  أنماط  وتشمل  الخارجية:  البيانات 

، وصور الأقمار الصناعية.   الصحة العامة، ونشاط وسائل التواصل الاجتماعي
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،  . ج ي
وتن اللكتر يد  التر ورسائل  الاتصال،  مراكز  وملاحظات  التفتيش،  تقارير  مثل  المنظمة:  غت   البيانات 

ا غنيًا للقرارات التحليلية. 
ً
ي تضيف سياق

 والصور، والتر

  تقييم المخاطر  9.3
 
 : دور البيانات ف

على  الاعتماد  من  الانتقال  ن  التأمي  كات  لسرر تيح 
ُ
ت إذ   ، ن التأمي  مخاطر  لتقييم  الأساسية  ة  ن الركت  البيانات   

ر
عد
ُ
ت

، ونظم المعلومات عن بُعد لتقييم   الحصاءات التقليدية إل توظيف البيانات الضخمة، والذكاء الاصطناعي

تطوير   ي 
فن التحول  هذا  ويسهم   . وبطابع شخضي أكتر  بدقة  وكشف  المخاطر  عدالة،  أكتر  ديناميكي  تسعت  

ن  ن الربحية ورضا العملاء من خلال التنبؤ الدقيق بالخسائر وتصميم وثائق تأمي  الاحتيال بكفاءة أعلى، وتحسي 

ي تحديد احتمالية وقوع الخسائر وشدتها، واستخلاص  
ملائمة لملفات المخاطر الفردية. وتساعد البيانات فن

ات الصحية(، وبناء نماذج اكتوارية  عوامل الخطر الدقيقة )مثل أنما نتج    وتنبؤيهط القيادة أو المؤشر
ُ
متقدمة ت

ي تقييم المخاطر 
ي نقاط دور البيانات فن

ن عليه. فيما يلىي نذكر فن
ن والمؤمَّ كة التأمي  ا لكلٍّ من شر

ً
نظامًا أكتر إنصاف

 (Leidman ،2021 ) . 

،  . أ  ي
التسعت  والاكتتاب الدقيقان: تحليل مجموعات ضخمة من البيانات )مثل الطقس، والموقع الجغرافن

، والبيانات عن بُعد( لفهم طبيعة المخاطر الدقيقة وتحديد أقساط تعكس   ووسائل التواصل الاجتماعي

ي للمخاطر. 
 الملف الحقيفر

النمذجة التنبؤية: استخدام خوارزميات التعلم الآلي لاكتشاف الأنماط والتنبؤ باحتمالية المطالبة وتوقع   . ب

ن من اتخاذ تدابت  استباقية.   –مثل الكوارث الطبيعية أو أعطال المعدات    –المخاطر المحتملة  
ّ
 مما يُمك

  . ت
ً
لة، بدلً صة: بناء منتجات تأمينية مرنة ومصممة خصيصًا بالاعتماد على بيانات مفصر سياسات مُخصر

 من الاعتماد على خطط عامة وموحدة. 

كشف الاحتيال: تحليل بيانات المطالبات لاكتشاف الأنماط غت  الطبيعية والأنشطة الاحتيالية، بما   . ث

ن كفاءة العمليات.  ل الخسائر ويحسر
ّ
 يقل

نت الأشياء والبيانات عن بُعد لتوفت  تدفقات مستمرة من البيانات  . ج المراقبة الفورية: الاستفادة من إنتر

)مثل سلوك القيادة أو أجهزة استشعار الممتلكات( لتعديل المخاطر والأقساط بصورة ديناميكية، بل 

 ومنع الخسائر قبل وقوعها. 

ي  . ح
الاستبافر الدعم  وتعزيز  الطلبات،  معالجة  العملاء: تسري    ع  ن تجربة  أكتر عدالة  تحسي  تسعت   وتوفت    ،
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 ودقة بفضل التحليل المتقدم للبيانات. 

ي  
ي تجميع المخاطر، وجوهر التجميع هو  ن نشت  إل أن  أينبغن

ن يكمن فن “جوهر التأمي  ن  the act ofالتميت 

distinguishing  :” ي
ن عليهم من خلال تصنيفهم فن ن المؤمَّ ن بي  ن للتميت  كات التأمي  ورة تجارية لسرر وهو ضن

ن   كات التأمي  مجموعات مخاطر مختلفة ولكل مجموعة احتمالية خسائر مماثلة. يفيد تصنيف المخاطر شر

ن ذوي لأنه يقلل من الاختيار غت  السليم والمخاطر الأخلاقية ويعزز الكفاءة الاقتصادية. خشية المسته لكي 

ايد  ن المتر استخدامها  مع   
ً
خاصة  ، ن التأمي  كات  قِبل شر من  العادل  غت   ن  للتميت  التعرض  من  العالية  المخاطر 

المتطورة  التحليلات  وأدوات  الضخمة  بعض للبيانات  باستخدام  ن  التأمي  كات  لسرر يُسمح  لا  تقليديًا،   .

 ضد حاملىي 
ن المباشر ن أمر غت  مقبول اجتماعيًا( للتميت  الخصائص المحمية )استخدام هذه الخصائص للتميت 

ي الاكتتاب أو التقييم، مثل العرق أو الدين أو الأصل القومي 
 .(Xin & Huang, 2024)الوثائق فن

  تحسي   العدالة السعرية 10.3
 
 : أثر البيانات ف

ن بشكل كبت    ، وحسر ن ي إدارة منتجات التأمي 
أحدث الذكاء الاصطناعي عن طريق تحليل البيانات نقلة نوعية فن

بيانات ضخمة   قواعد  لتوفر  ونظرًا   . ن التأمي  كات  شر لدى  المخاطر  إدارة  وأساليب  القرارات،  اتخاذ  عملية 

، والذكاء الاصطناعي  ي
 مثل التحليل التنبت 

ً
ن حلولً كات التأمي  ، والتعلم الآلي لفهم سلوك العملاء تستخدم شر

وظروفهم بشكل أعمق، وتقييم مخاطرهم، بالضافة إل اختيار المنتجات المناسبة لكل عميل على حدة.  

دقة   ن  تحسي  ي 
فن تساعد  العملاء، كما  احتياجات  ي  تلتر تأمينية  منتجات  تصميم  ي 

فن البيانات  تحليل  ويساعد 

ي ذلك الأحوال الجوية. عندما  الأسعار، والبيانات الديموغرافية، وسجل  
المطالبات، والعوامل الخارجية، بما فن

حالات  وتقليل  العملاء،  بسلوك  التنبؤ  يُمكنها  التكنولوجيا،  من  الأشكال  هذه  ن  التأمي  كات  شر تستخدم 

ن تجربة العملاء.   ي يُمكنها فيها خفض التكاليف وتحسي 
ي الوقت نفسه تحديد المجالات التر

 الاحتيال، وفن

ن شخصية وقائمة  ن عن طريق توفت  أقساط تأمي  يؤثر تحليل البيانات بشكل كبت  على عدالة تسعت  التأمي 

على المخاطر )مثل: استخدام المعلوماتية للقيادة عن بُعد( تتجاوز الصور النمطية الشائعة، مما قد يجعل 

دخل  
ُ
ن أكتر عدالة للأفراد ذوي السلوك الجيد. ومع ذلك، فإنها ت ن التأمي   الخوارزمي والتميت 

ن ا مخاطر التحت 
ً
أيض

بالوكالة )باستخدام بيانات تبدو محايدة مثل حجم المحرك كمؤشر على الجنس(، مما يخلق تحديات جديدة 

ا أخلاقيًا، وأطرًا تنظيمية لضمان نتائج منصفة وتجنب معاقبة  
ً
اف ا، وإشر

ً
تتعلق بالعدالة تتطلب تصميمًا دقيق

 
ُ
ت عادل.  غت   بشكل  عن  الفئات  العدالة  البيانات  ن  ) حسر ي 

الآتر  ,Lohani, Asthana, & Osamaطريق 

2024 :) 
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 : تقييم المخاطر التفصيل   1.10.3

عتر  الفعلية  القيادة  عادات  )مثل  آنية  فردية  بيانات  استخدام  ن  التأمي  كات  لسرر الضخمة  البيانات  تتيح 

متوسطات  فقط  وليس  الفعلية،  المخاطر  على  بناءً  للتسعت   الصحية(  والبيانات  بُعد  عن  المعلوماتية 

ن للأفراد ذوي المخاطر المنخفضة.   المجموعات، مما قد يُخفض أقساط التأمي 

ات موضوعية 2.10.3  : مؤشر

سلوك   )مثل  ة  مباشر أكتر  مخاطر  ات  مؤشر إل  العامة  الديموغرافية  العوامل  من  الانتقال  يؤدي  أن  يمكن 

 القيادة( إل تقليل الاعتماد على المعلومات البديلة للخصائص المحمية، مما يجعل التسعت  أكتر عدالة. 

 : التسعي  الديناميك   3.10.3

ن البيانات الفورية من إجراء تعديلات ديناميكية، مما يُكافن  السلوك الآمن فورًا، وهو ما يبدو أكتر عدالة  
ّ
مك
ُ
ت

 للعملاء من الأسعار الثابتة طويلة الأجل. 

 الدراسة الميدانية. 4

الدراسة   المطالبات، وفرضية هدفت  ، معدل  ن التأمي  أقساط  الذكاء الاصطناعي على  بيانات  أثر  تحليل  إل 

الدخل.   ي 
منخفضن العملاء  أقساط  وعدالة  ن  باستخدام التحت  التطبيقية  الدراسة  بيانات  تحليل  تم  حيث 

ليب الحصائية المناسبة، واختبار تحقق فرضيات الدراسة، ثم تم بعد ذلك عرض النتائج وتوصيات االأس

ي توصل إليها الباحث من خلال الدراسة الميدانية. 
 الدراسة التر

 أدوات الدراسة  1.4

يعتمد على   الذى   ) الغت  )ضد  التقليدي  ن  التأمي  واقع  تحاكي  تخيلية  بيانات  باستخدام  ي 
تطبيفر نموذج  بناء 

ات كمية عن   نموذج تسعت  ثابت مبتن على سعة محرك السيارة. ثم تقييم أثر الذكاء الاصطناعي عتر مؤشر

 طريق مقارنة النموذج مع الأقساط الثابتة. 

ات الدراسة  2.4  متغي 

ات الدراسة بالنسبة للفرضية الأول والثانية والثالثة:   متغت 
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 :(Dependent Variable) التابعالمتغي  

ي قيمة القسط  . أ 
 .(Insurance Premium) التأميتن

ات المستقلة )  : Independent Variables)المتغي 

 (Age Bracket)السائق عمر  . أ 

  (Car Age) عمر المركبة . ب

 (City) المدينة . ت

ي السجلر  . ث
 (Claims) التأميتن

ات الدراسة بالنسبة للفرضية الرابعة:   متغي 

  : (Dependent Variable)التابع المتغي  

 . (Fraud Cases)الاحتيال حالات  . أ 

ات   (Independent Variables)المستقلة: المتغي 

 .(Risk Score) مؤشر المخاطر  . أ 

   .(Vehicle Risk) المركبةمخاطر  . ب

 . (Age Risk) العمر مخاطر  . ت

 (. AI_Usage_Scoreمؤشر استخدام الذكاء الاصطناعي )  . ث

 حصائية المستخدمةالأساليب ال  3.4

1.3.4   
 : التحليل الحصائ 

 . المتوسطات . أ 

 . التوزيعات التكرارية  . ب

 . معامل الارتباط . ت
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 : تقنيات التعلم الآل   2.3.4

 :سيتم تدريب ثلاثة نماذج

 . ( Linear Regressionالانحدار الخطي )  . أ 

 . ( Random Forest Regressorنموذج انحدار الغابة العشوائية )  . ب

 . ( Gradient Boosting Regressorنموذج الانحدار المعزز بالتدرج )  . ت

 مجتمع وخصائص عينة الدراسة  4.4

ن السيارات باستخدام الذكاء الاصطناعي 20يتكون مجتمع الدراسة من عدد )  ي قطاع تأمي 
اضية فن ( حالة افتر

ن التقليدية، والأقساط المولده آليا(.   )حالة تقدير الأقساط التأمي 

 طريقة تحليل البيانات  5.4

برنامج   باستعمال  الآلي  بالحاسب  التخيلية  الجداول  بيانات  تحليل  الفروق Excelتم  لقياس  وذلك  ؛ 

ي الجدول الافتر 
ن التسعت  التقليدي فن ي والتسعت  الديناميكي باستخدام الذكاء الاصطناعي  اوالاختلافات بي 

ضن

 لدراسة العلاقة بينها.  

 الأساليب الحصائية المستخدمة 6.4

ي هذه الدراسة بالأساليب القياسية الحديثة لتحليل البيانات من خلال استخدام معاملات الارتباط 
ن فن استعي 

 (Coefficients Correlation ( الخطي  الانحدار  استخدام  تم  حيث   ،)Linear Regression  وتحليل  )

 ( معاملات  ANOVAالتباين  نتيجة  خلال  من  حيث  الدراسة،  ات  متغت  ن  بي  الخطية  العلاقة  قوة  لقياس   )

ات المستقلة والمتغت   ن كل المتغت  الارتباط والانحدار الخطي يمكن الاستدلال على وجود أو عدم وجود أثر بي 

 التابع. 

 اختبار الفرضيات  7.4

 : اختبار الفرضية الأول 1.7.4

1H0 نماذج الذكاء الاصطناعي المحسنة تزيد من دقة التنبؤ بمعدل المطالبات بنسبة معنوية مقارنة بالنماذج :
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 التقليدية. 

ي الجدول رقم ) 
( الخاص بتحليل التباين بالنسبة ال قيم معامل الارتباط الثلاثة، نجد أن قيمة معامل 1فن

 ( البسيط  ) Rالارتباط  بلغت  قد   )0.997 ( التحديد  معامل  بينما   ،)R Square ( بلغ  معامل  0.992(  أما   ،)

 ( المعدل  ) Adjusted R Squareالتحديد  بلغ  ية  0.050(  التفست  المستقلة  ات  المتغت  بأن  ي 
يعتن مما  (؛ 

ن   التأمي  وقسط  العمر،  ومخاطر  المركبة،  ) AI)مخاطر  فسرت  عدد 0.96(  ي 
فن الحاصلة  ات  التغت  من   )

ي ) 
 . أخرى( يعزى إل عوامل عشوائية 0.003المطالبات والبافر

 

 عدد المطالبات - يل التباين لقيم معامل الارتباطتحل  : (1الجدول رقم ) 

Model R R Square Adjusted R Square Std. Error of the Estimate 

M0 .000 .000 .000 0.550 

M₁ .997 .993 .992 .050 

a. Note. M₁ includes VehicleRisk, AgeRisk, AIPremium_formula 

ية لل2أما الجدول رقم )  نموذج ( الذي تضمن قيم تحليل التباين والذي يمكن من خلاله معرفة القوة التفست 

ي بلغت  0.05(، يلاحظ من جدول تحليل التباين قيمة المعنوية أصغر من ) Fحصائية ) إككل عن طريق  
( والتر

 (P ≤ 0.001ية لنموذج الانح  حصائية. دار الخط المتعدد من الناحية ال (، مما يؤكد وجود قوة تفست 
 

 ( ANOVAتحليل التباين ) : (2الجدول رقم ) 

Model Sum of Squares df Mean Square F Sig. 

Regression 5.710 3 1.903 759.403 <.001b 

Residual 0.040 16 .003   

Total 5.750 19    

b. Dependent Variable:  المطالبات المتوقعة 
b. Predictors: (Constant),   ن   مخاطر المركبة، ومخاطر العمر، وقسط التأمي 

ي الجدول رقم ) 
تظهر فيه قيمة الثبات ومعاملات الانحدار ودلالتها الحصائية للمتغت  المستقل   ي( الذ3فن

ات المستقلة كانت معنوية من الناحية الحصائية، وحسب اختبار)  ( tعلى المتغت  التابع، ونستنتج أن المتغت 

ن عند مستوى معنوية )  (؛ وهي أصغر من مستوى 0.001(، بمستوى معنوية ) ≤0.001Pكانت أقساط التأمي 

 0.050معنوية ) 
ً
ات المستقلة ذات تأثت  معنوي (، مما يشت  إل أن النموذج دال إحصائيا ، حيث كانت المتغت 

ي نموذج الانحدار المتعدد حسب اختبار ) 
 (. tفن
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معاملات الانحدار : (3الجدول رقم )   

Model 
Unstandardized Coefficients Standardized Coefficients 

t Sig. 
B Std. Error Beta 

1 (Constant) 0.358 0.065  5.480 < .001 

2 VehicleRisk -0.563 0.031 -0.407 −18.159 < .001 

2 AgeRisk −1.141 0.034 -0.841 −33.188 < .001 

3 AI Premium 0.004 9.563×10−5 1.099 45.759 < .001 

a. Dependent Variable:  المطالبات المتوقعة 

ي الصيغة 
:   والبدلية Null Hypothesis فريةالصويمكن صياغة الفرض فن ي

 كالآتر

حصائية لنماذج الذكاء الاصطناعي المحسنة تزيد من دقة التنبؤ إلا يوجد أثر ذو دلالة    : الفرضية الصفرية

 بمعدل المطالبات بنسبة معنوية مقارنة بالنماذج التقليدية. 

حصائية لنماذج الذكاء الاصطناعي المحسنة تزيد من دقة التنبؤ بمعدل  إيوجد أثر ذو دلالة    : الفرضية البديلة

 المطالبات بنسبة معنوية مقارنة بالنماذج التقليدية. 

ات المستقلة تمتلك  يلاحظ من الجداول أعلاه   لأن معنويًا قويًا على المطالبات المتوقعة  أثرًا  أن جميع المتغت 

من (.Sig) قيمة معامل  .0.001  أقل   ،AI Premium   الأكتر الذكاء (Beta = 1.099)  هو   
ر
أن ي 

يعتن مما   ،

 
ً
ا ي المطالبات المتوقعة. متغت 

ي تفست  التغت  فن
 لهما  AgeRiskو  VehicleRisk الاصطناعي يساهم بأكتر وزن فن

ي أن انخفاض مستوى المخاطر يقود إل انخفاض المطالبات المتوقعة
ان سلبيان، مما يعتن ذن نرفض  إ  .تأثت 

الفرضية الصفرية، ونقبل الفرضية البديلة؛ حيث يوجد أثر قوي وذو دلالة إحصائية لنماذج الذكاء الاصطناعي 

ن دقة التنبؤ بالمطالبات مقارنة بالنماذج التقليدية، وهذا مدعوم بقوة معاملات الانحدار وقيمة   ي تحسي 
فن

 . (.Sig) الدلالة

 : اختبار الفرضية الثانية 2.7.4

2H0 
ً
ن المعتمد على البيانات يؤدى إل أقساط أكتر عدلا ي المخاطر.  : التأمي 

 للعملاء منخفضن

ي الجدول رقم ) 
( الخاص بتحليل التباين بالنسبة ال قيم معامل الارتباط الثلاثة، نجد أن قيمة معامل 4فن

 ( البسيط  ) Rالارتباط  بلغت  قد   )0.997 ( التحديد  معامل  بينما   ،)R Square ( بلغ  معامل  0.992(  أما   ،)

 ( المعدل  ) Adjusted R Squareالتحديد  بلغ  ية 993(  التفست  المستقلة  ات  المتغت  بأن  ي 
يعتن مما  .(؛ 

 (RiskScore, VehicleRisk, AgeRisk ( فسرت )ي  0.97
ي عدد المطالبات والبافر

ات الحاصلة فن ( من التغت 
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 خرى. أ( يعزى إل عوامل عشوائية 0.003) 
تحليل التباين لقيم معامل الارتباط : (4الجدول رقم )   

Model R R Square Adjusted R Square Std. Error of the Estimate 

M0 0.000 0.000 0.000 138.173 

M₁ 0.997 0.994 0.993 11.397 

a. Predictors: (Constant), RiskScore, VehicleRisk, AgeRisk 

ية للنموذج  5أما الجدول رقم )  ( الذي تضمن قيم تحليل التباين؛ والذي يمكن من خلاله معرفة القوة التفست 

ي  0.05(، يلاحظ من الجدول أن تحليل التباين قيمة المعنوية أصغر من ) Fحصائية ) إعن طريق  ككل  
(، والتر

ية لنموذج الانحP ≤ 0.001بلغت )   حصائية.  دار الخط المتعدد من الناحية ال (، مما يؤكد وجود قوة تفست 

 ( ANOVAتحليل التباين ) : (5الجدول رقم ) 

Model Sum of Squares df Mean Square F Sig. 
Regression 360663.17 3 120220.055 925.527 <.001 

Residual 2078.32 16 129.895   

Total 362741.481 19    

Note. M₁ includes AgeRisk, VehicleRisk, Expected claims 
Note. The intercept model is omitted, as no meaningful information can be shown 

ي الجدول رقم ) 
تظهر فيه قيمة الثبات ومعاملات الانحدار ودلالتها الحصائية للمتغت  المستقل   ي( الذ6فن

ات المستقلة كانت معنوية من الناحية الحصائية، وحسب اختبار    على المتغت  التابع، ونستنتج أن المتغت 

 (t ( معنوية  مستوى  عند  ن  التأمي  أقساط  ) ≤0.001P( كانت  معنوية  بمستوى  من 0.001(،  أصغر  وهي   )

 0.050مستوى معنوية ) 
ً
ات المستقلة ذات تأثت  (، مما يشت  إل أن النموذج دال إحصائيا ، حيث كانت المتغت 

ي نموذج الانحدار المتعدد حسب اختبار ) 
 (. tمعنوي فن

معاملات الانحدار : (6الجدول رقم )   

Model 
Unstandardized Coefficients Standardized Coefficients 

t Sig. 
B Std. Error Beta 

1 (Intercept) 466.535 30.896  15.100 <.001 
2 (Intercept) −79.863 15.381  -5.192 <.001 
3 AgeRisk 260.04 7.036 .763 36.959 <.001 

4 VehicleRisk 128.16 7.078 .369 18.107 <.001 

5 Expected claims 128.16 4.956 . 903 45.759 <.001 
a. Dependent Variable: AIPremium_formula 

ي الصيغة 
:   والبديلة Null Hypothesisالصفرية ويمكن صياغة الفرض فن ي

 كالآتر
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ن المعتمد على البيانات باس  : الفرضية الصفرية خدام الذكاء الاصطناعي تلا يوجد أثر ذو دلالة إحصائية للتأمي 

ي المخاطر 
 .يؤدي إل أقساط أكتر عدالة للعملاء منخفضن

ن المعتمد على البيانات باستخدام الذكاء الاصطناعي   الفرضية البديلة:  يوجد أثر ذو دلالة إحصائية للتأمي 

ي المخاطر 
 .يؤدي إل أقساط أكتر عدالة للعملاء منخفضن

أكتر   أقساط  ي تحديد 
البيانات يسهم فن المعتمد على  ن  التأمي  إذا كان  التحقق مما  إل  الفرضية  هدفت هذه 

ي المخاطر مقارنة بالأساليب التقليدية. ولتحقيق ذلك، تم استخدام نموذج الانحدار 
عدالة للعملاء منخفضن

ت   تر
ُ
اعت حيث  المتعدد،  اتالخطي  ات   Expected Claimsو  VehicleRiskو  AgeRisk:  المتغت    متغت 

تر قسط الذكاء الاصطناعي مستقلة، بي
ُ
   .التابع المتغت   AI Premium_formula نما اعت

ا؛ إذ بلغ معامل التحديد
ً
ية عالية جد ، (R² = 0.994)  أظهرت نتائج الانحدار أن النموذج يتمتع بقوة تفست 

 ( نحو  تفسرر  المستقلة  ات  المتغت  أن  إل  يشت   ما  عتر  99.4وهو  المحسوبة  الأقساط  ي 
فن التغت   من   )%

التباين تحليل  ) عن   (ANOVA) الخوارزمية. كما كشف  الحصائية  النموذج   > F = 925.527, pمعنوية 

 .أن النموذج ككل يتمتع بدلالة إحصائية قوية (؛ مما يدل على0.001

ات الثلاثة معنوية عند مستوى دلالة أقل من )  (؛ وهو 0.001كذلك جاءت معاملات الانحدار لجميع المتغت 

ي 
ما يثبت وجود أثر مهم لكل من مستوى مخاطر العمر، ومستوى مخاطر المركبة، والمطالبات المتوقعة فن

. كما أظهر الانخفاض   ن الناتج من نموذج الذكاء الاصطناعي ي جذر متوسط مرب  ع تحديد قسط التأمي 
الكبت  فن

ي   138.173من   (RMSE) الخطأ
ي النموذج الابتدات 

ن  11.397إل   (M₀) فن ي النموذج المحسر
دقة أعلى   (M₁) فن

ي التسعت  عند استخدام البيانات المتقدمة
 .بكثت  فن

د أثر ذي دلالة إحصائية يؤدي إل أقساط  يرفض الفرضية الصفرية، ويقبل الفرضية البديلة؛ حيث يوجلذلك  

ي المخاطر؛ وهذا مدعوم بقوة معاملات الانحدار وقيمة الدلالة
 . Sig))  أكتر عدالة للعملاء منخفضن

 : اختبار الفرضية الثالثة 3.7.4

H02 .بالتالي يضن بعض العملاء 
ن ي التقدير )سلوكية، عمرية( يؤدي إل تحت 

 : اعتماد بيانات بديلة فن

ي الجدول رقم ) 
( الخاص بتحليل التباين بالنسبة ال قيم معامل الارتباط الثلاثة، نجد أن قيمة معامل 7فن

 ( البسيط  ) Rالارتباط  بلغت  قد   )1.000 ( التحديد  معامل  بينما   ،)R Square ( بلغ  معامل  1.000(  أما   ،)

 ( المعدل  ) Adjusted R Squareالتحديد  بلغ  ية  1.000(  التفست  المستقلة  ات  المتغت  بأن  ي 
يعتن مما  (؛ 

 (Claims, AgeRisk, VehicleRisk, Expected claims, RiskScore, Age ( فسرت )ات  0.0 ( من التغت 
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ي عدد المطالبات. 
 الحاصلة فن

تحليل التباين لقيم معامل الارتباط : (7الجدول رقم )   

Model R R Square Adjusted R Square Std. Error of the Estimate 

M0 0.000 0.000 0.000 138.173 
M₁ 1.000 1.000 1.000 0.002 

a. Predictors: (Constant), includes Claims, AgeRisk, VehicleRisk, Expected claims, RiskScore, Age 

ية للنموذج    ( الذي تضمن قيم تحليل التباين، والذي يمكن من خلاله معرفة القوة8أما الجدول رقم )  التفست 

( حيث  0.05(، يلاحظ من جدول تحليل التباين أن قيمة المعنوية أصغر من ) Fحصائية ) إككل عن طريق  

ية لنموذج الانحP ≤ 0.002بلغت )   حصائية.  دار الخط المتعدد من الناحية ال (؛ مما يؤكد وجود قوة تفست 
 ( ANOVAتحليل التباين ) : (8الجدول رقم ) 

Model Sum of Squares df Mean Square F Sig. 

Regression 362741.481 6 60456.914 1.570×10+10 <.001 

Residual 5.006×10−5 13 3.851×10−6   
Total 362741.481 19    

Note. M₁ includes Claims, AgeRisk, VehicleRisk, Expected claims, RiskScore, Age 
Note. The intercept model is omitted, as no meaningful information can be shown 

ي الجدول رقم ) 
تظهر فيه قيمة الثبات ومعاملات الانحدار ودلالتها الحصائية للمتغت  المستقل   ي( الذ9فن

ات المستقلة كانت معنوية من الناحية الحصائية، وحسب اختبار    على المتغت  التابع، ونستنتج أن المتغت 

 (t ( معنوية  مستوى  عند  ن  التأمي  أقساط  ) ≤0.001P( كانت  معنوية  بمستوى  من 0.001(،  أصغر  وهي   )

 0.05مستوى معنوية ) 
ً
ات المستقلة ذات تأثت  (، مما يشت  إل أن النموذج دال إحصائيا ، حيث كانت المتغت 

ي نموذج الانحدار المتعدد حسب اختبار ) 
 (. tمعنوي فن

معاملات الانحدار : (9الجدول رقم )   

Model 
Unstandardized Coefficients Standardized Coefficients 

t Sig. 
B Std. Error Beta 

1 (Intercept) 466.535 30.896  15.100 < .001 
2 (Intercept) 300.020 0.023  131044.348 < .001 
3 Claims −0.006 0.012  −0.491 0.500 
4 AgeRisk −0.009 0.015 −2.329×10−5 −0.587 0.567 
5 VehicleRisk −0.002 0.007 −2.564×10−5 −0.321 0.753 
6 Expected claims 0.004 0.002 −6.221×10−6 2.449 0.029 
7 RiskScore 500.010 0.027 1.000 18660.511 < .001 
8 Age −1.673×10−4 7.746×10−5 −1.536×10−5 −2.160 0.050 

Note. Missing coefficients are undefined because of singularities. Check the data for anything out of order! 
ᵃ Standardized coefficients can only be computed for continuous predictors. 
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ي الصيغة الصفريةويمك
:   والبدلية Null Hypothesis ن صياغة الفرض فن ي

 كالآتر

ي   : الفرضية الصفرية أثر ذو دلالة  لا  التقدير )سلوكية، عمرية(    ةإحصائيوجد  ي 
بيانات بديلة فن عند اعتماد 

 بالتالي يضن بعض العملاء. 
ن  باستخدام الذكاء الاصطناعي يؤدي إل تحت 

البديلة دلالة    : الفرضية  ذو  أثر  عمرية(  إ يوجد  )سلوكية،  التقدير  ي 
فن بديلة  بيانات  اعتماد  عند  حصائية 

 بالتالي يضن بعض العملاء. 
ن  باستخدام الذكاء الاصطناعي يؤدي إل تحت 

ي تقدير القسط )مثل البيانات السلوكية  
هدفت هذه الفرضية إل فحص ما إذا كان اعتماد بيانات بديلة فن

. وقد تم اختبار الفرضية  ن قد يضن بعض العملاء مقارنة بالنماذج التقليدية للتسعت  والعمرية( يؤدي إل تحت 

ات:  باستخدام نموذج انحدار خطي متعدد شمل    Claims  ،AgeRisk ،VehicleRisk  ،Expectedالمتغت 

Claims  ،RiskScore  ،Age   مستقلة،  بوصفها ات  الاصطناعي    متغت  الذكاء  قسط  تر 
ُ
اعت ن  حي  ي 

 AIوفن

Premium_formula   التابع المتغت. 

ن ،  R² = 1.000 ، ومعامل تحديدR = 1.000قيمة معامل ارتباط   (M₁) أظهرت نتائج نموذج الانحدار المحسر

ي الأقساط
 (RMSE) كما عكس انخفاض جذر متوسط مرب  ع الخطأ .مما يشت  إل تفست  شبه كامل للتباين فن

إل    138.173من   ي 
الابتدات  النموذج  ي 

التنبؤ   0.002فن ي 
فن للنموذج  للغاية  عالية  دقة  ن  المحسر النموذج  ي 

فن

 .بالقسط عند استخدام البيانات البديلة

ات  F = 1.57×10¹⁰  ،(p < 0.001) دلالة قوية للنموذج (ANOVA) أظهر تحليل التباين ، مما يثبت أن المتغت 

ي القسط بدرجة ذات دلالة إحصائية 
ي تفست  التغت  فن

ي النموذج تساهم فن
 .الداخلة فن

ات  ن وجود تأثت  ذي دلالة إحصائية لبعض المتغت   RiskScore (pمثل: عند تحليل معاملات الانحدار، تبي 

< .001)  ،Expected Claims (p = .029)  ،Age (p = .050)    ن لم ي حي 
على الحدود المقبولة للدلالة، فن

ات الأخرى ذات تأثت  معنوي ، مما يشت  إل أن اعتماد (AgeRisk  ،Claims  ،VehicleRisk  مثل) تكن المتغت 

. ومع ذلك، فإن قوة  ي نموذج التسعت 
ن كبت  فن ورة إل تأثت  مباشر أو تحت  بعض البيانات البديلة لا يؤدي بالضن

وخاصة   الأساسية،  ات  المتغت  البيانات  RiskScoreتأثت   على  ة  بدرجة كبت  يعتمد  النموذج  أن  توضح   ،

يحة  /   السلوكية  على شر
ً
 واضحا

ً
 سلبيا

ً
التنبؤية أكتر من البيانات الديموغرافية التقليدية؛ دون أن يظهر ذلك أثرا

 .معينة من العملاء
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  (p < 0.001)بناءً على القيم الاحتمالية الكلية  
ر
، يمكن القول إن النموذج ذا دلالة إحصائية واضحة، إلا أن

ن مُثبت إحصائيًا عند استخدامها ات البديلة يشت  إل غياب تحت  لذلك عدم رفض    .عدم دلالة معظم المتغت 

،   AgeRisk  ،VehicleRisk)   ن البيانات البديلةوذلك لأ،  H₁  ، ورفض الفرضية البديلةH₀  الفرضية الصفرية

Claims  )  ا ذا دلالة ً ات الجوهرية لم تظهر تأثت  ر على العملاء، باستثناء المتغت  ن أو ضن إحصائية يؤدي إل تحت 

ي 
الحقيفر بالخطر  فعليًا  ظهر  (RiskScore  ،Expected Claims))   المرتبطة 

ُ
ت لم  ذلك  إل  بالضافة   ،)

ن ناتج عن اعتماد البيانات البديلة التحليلات أي دليل قوي يشت  إل  . وجود تحت 

 : اختبار الفرضية الرابعة 4.7.4

2H0 . ي
 : استخدام الذكاء الاصطناعي يقلل من حالات الاحتيال التأميتن

ي الجدول رقم ) 
( الخاص بتحليل التباين بالنسبة ال قيم معامل الارتباط الثلاثة، نجد أن قيمة معامل 10فن

 ( البسيط  ) Rالارتباط  بلغت  قد   )0.394 ( التحديد  معامل  بينما   ،)R Square ( بلغ  معامل  0.155(  أما   ،)

 ( المعدل  ) Adjusted R Squareالتحديد  بلغ  ية -0. 070(  التفست  المستقلة  ات  المتغت  بأن  ي 
يعتن مما  (؛ 

 (RiskScore, VehicleRisk, AgeRisk, AI_Usage_Score e ( فقط  فسرت  ات  0.16(  التغت  من   )

ي عدد حالات الاحتيال ) 
 (. FraudCasesالحاصلة فن

 تحليل التباين لقيم معامل الارتباط   : ( 10الجدول رقم ) 

Model R R Square Adjusted R Square Std. Error of the Estimate 

M0 0.000 0.000 0.000 1.432 

M₁ 0.394 0.155 −0.070 1.481 

Note. M₁ includes RiskScore, VehicleRisk, AgeRisk, AI_Usage_Scor   

ية للنموذج    ( الذي تضمن قيم تحليل التباين والذي يمكن من خلاله معرفة القوة11أما الجدول رقم )  التفست 

ي بلغت 0.05(، يلاحظ من جدول تحليل التباين قيمة المعنوية أكتر من ) Fحصائية ) إككل عن طريق  
( والتر

 (P ≥ 0.688 ( وقيمة ،)P ( )0.611 بالتالي )    فإن النموذج غت  دال إحصائيًا ككل، مما يؤكد عدم وجود قوة

ية لنموذج الانحدار الخط المتعدد من  حصائية.  الناحية ال  تفست 
 ( ANOVAتحليل التباين )   : ( 11الجدول رقم ) 

Model Sum of Squares df Mean Square F Sig. 
M₁ Regression 6.038 4 1.510 0.688 0.611 

 Residual 32.912 15 2.194   
Total 38.950 19    

Note. M₁ includes RiskScore, VehicleRisk, AgeRisk, AI_Usage_Score 
Note. The intercept model is omitted, as no meaningful information can be shown. 
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 ( رقم  الجدول  ي 
الذ12فن ات    ي(  للمتغت  الحصائية  ودلالتها  الانحدار  ومعاملات  الثبات  قيمة  فيه  تظهر 

الحصائية،  الناحية  من  معنوية  المستقلة كانت غت   ات  المتغت  أن  ونستنتج  التابع،  المتغت   المستقل على 

 ( معامل  بلغ  أن  t = −0.128  ،p = 0.900، وAI_Usage_Score  )β = −0.139وحيث  إل  يشت   مما   ،

 
ً
ي نموذج الانحدار المتعدد النموذج غت  دال إحصائيا

ات المستقلة غت  ذات تأثت  معنوي فن ، حيث كانت المتغت 

 (.  tحسب اختبار ) 

 معاملات الانحدار   : ( 12الجدول رقم ) 

Model 
Unstandardized Coefficients Standardized Coefficients 

t Sig. 
B Std. Error Beta 

1 (Intercept) 2.050 0.320  6.41 < .001 

2 (Intercept) 1.816 2.799  0.649 0.526 

3 RiskScore −0.018 0.016 −0.268 −1.099 0.289 

4 VehicleRisk 1.108 0.984 0.270 1.126 0.278 

5 AgeRisk −0.277 1.829 −0.037 −0.152 0.882 

6 AI_Usage_Score −0.139 1.084 −0.032 −0.128 0.900 

ي الصيغة الصفريةويمك
:   والبديلة Null Hypothesis ن صياغة الفرض فن ي

 كالآتر

الصفرية أن    : الفرضية  إحصائية على  ذو دلالة  أثر  يوجد  يقلل من حالات لا  الاصطناعي  الذكاء  استخدام 

 . ي
 الاحتيال التأميتن

استخدام الذكاء الاصطناعي يقلل من حالات الاحتيال يوجد أثر ذو دلالة إحصائية على أن  :  الفرضية البديلة

 . ي
 التأميتن

ي غت  دال معنويًا
 = F = (0.688)  ،p  أظهرت نتائج تحليل الانحدار الخطي المتعدد أن النموذج الحصات 

، كما لم يُظهر متغت  استخدام الذكاء الاصطناعي أثرًا ذا دلالة إحصائية على عدد حالات الاحتيال (0.611)

ي 
وبناءً عليه، لا تتوافر أدلة إحصائية كافية تدعم وجود أثر لاستخدام   β = (−0.139) ،p = (0.900) التأميتن

الفرضية الصفرية   الدراسة، وعليه قبول  ي ضمن عينة 
التأميتن تقليل حالات الاحتيال  ي 

الذكاء الاصطناعي فن

 .ورفض الفرضية البديلة

ابط بي   الفرضيات 8.4   الير

ن دقة وعدالة   ؛ إذ يبدأ بتحسي  ن ي التأمي 
ظهر الفرضيات الثلاث مسارًا تكامليًا لاستخدام الذكاء الاصطناعي فن

ُ
ت

ن الناتج عن البيانات البديلة )الفرضية الثالثة(، وينتهي   التسعت  )الفرضية الثانية(، ثم معالجة إشكالية التحت 
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ي )الفرضية الرابعة(. ويؤكد هذا التسلسل أن الذكاء الاصطناعي يمثل أداة  
بمحاولة الحد من الاحتيال التأميتن

 .تنظيمية شاملة، وليس مجرد وسيلة تقنية معزولة

 الخاتمة  . 5

 الاستنتاجات 1.5

ن كفاءة القرارات التأمينية، لا  . 1 ي تحسي 
ن يُحدث أثرًا جوهريًا فن ي قطاع التأمي 

استخدام الذكاء الاصطناعي فن

ي مجالات التنبؤ بالمخاطر وتسعت  الأقساط.  
 سيما فن

2 .  . ن  وقد أظهرت النتائج الحصائية دعمًا قويًا للفرضيات المرتبطة بعدالة التسعت  وتقليل التحت 

، وهو ما يُعزى إل محدودية البيانات وطبيعة   . 3 ي
لم تظهر نتائج قاطعة فيما يتعلق بتقليل الاحتيال التأميتن

 .المتغت  المدروس

ية للنماذج، ويقلل من الاعتماد على  . 4 إدماج الذكاء الاصطناعي ضمن النظم التأمينية يعزز القدرة التفست 

  .  أو القصور التحليلىي
ن ات تقليدية قد تتسم بالتحت   متغت 

ي أطر حوكمة واضحة تضمن   . 5
يطة تبتن ا، شر

ً
ا واعد

ً
ن المعتمد على البيانات يمثل اتجاه التحول نحو التأمي 

ي استخدام الخوارزميات
 .الشفافية والعدالة فن

 التوصيات  2.5

تقييم  . 1 مجالات  ي 
فن سيما  ولا   ، الاصطناعي الذكاء  نماذج  استخدام  ي 

فن التوسع  ورة  بضن الدراسة  توضي 

ن  أثبتته النتائج من قدرة هذه النماذج على تحسي  المخاطر والتنبؤ بالمطالبات وتسعت  الأقساط، لما 

ي ورفع دقته مقارنة بالنماذج التقليدية
 .كفاءة القرار التأميتن

المخصص . 2 التسعت   نحو  ي  التدريجر الفعلية  (Personalized Pricing) التحول  البيانات  على  القائم 

ي  
ر ويحقق قدرًا أعلى من العدالة، خاصة للعملاء منخفضن ن غت  المتر ن لهم، بما يحد من التميت 

للمؤمَّ

 .المخاطر

يتم توظيفها  . 3 ها(، بحيث  )السلوكية والعمرية وغت  البديلة  البيانات  وضع ضوابط واضحة لاستخدام 

ن   أي تحت  للكشف عن  اختبارات دورية  ، مع إجراء  الذكاء الاصطناعي قائمة على  متوازنة  نماذج  ضمن 
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 .محتمل قد يضن بفئات معينة من العملاء

ورة توسيع قواعد البيانات وزيادة حجم العينة، والاعتماد على بيانات زمنية ممتدة، بما يسمح ببناء  . 4 ضن

 .نماذج أكتر ملاءمة لطبيعة الاحتيال، مثل نماذج التصنيف والتعلم الآلي غت  الخطي 

5 .  ، التفست  وقابلية  الشفافية،  مبادئ  تتضمن   ، ن التأمي  قطاع  ي 
فن الاصطناعي  للذكاء  حوكمة  أطر  ي 

تبتن

العادل والمسؤول للخوارزميات، وتعزيز ثقة العملاء والجهات   والمساءلة، وذلك لضمان الاستخدام 

ي القرارات المؤتمتة
 .الرقابية فن

المعتمد على  . 6 ن  التأمي  نماذج  مع  يتلاءم  بما  التأمينية  يعات  التسرر بتحديث  التنظيمية  الجهات  تشجيع 

 .البيانات، مع وضع معايت  واضحة لاختبار النماذج الخوارزمية والتحقق من عدالتها وأثرها الاجتماعي 

ي  . 7
ي دراسة أثر الذكاء الاصطناعي على الاحتيال التأميتن

ن التوسع فن ن المستقبليي  ح الدراسة على الباحثي 
تقتر

الأبعاد  دراسة  إل  إضافة  القرارات،  وأشجار  العصبية  الشبكات  مثل  تقدمًا،  أكتر  نماذج  باستخدام 

ن  القانونية والأخلاقية المصاحبة لاستخدام ي قطاع التأمي 
 .الذكاء الاصطناعي فن
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