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 : المستخلص
ميز التي تت تتناول هذه الدراسة تحديات تحليل بيانات التأمين عالية الأبعاد       

ق لك طرذبتوزيعات غير طبيعية. من خلال استخدام تقنيات إحصائية متقدمة، بما في 

، نقوم (PCAالتحويل واستراتيجيات تقليل الأبعاد مثل تحليل المكونات الرئيسية )

خدم . تسُتالمتغيرات المنحرفة وتبسيط مجموعات البيانات المعقدة بشكل فعالبتطبيع 

ة، وكشف ( لتحديد المتنبئين المهمين لرسوم السياسGLMsالنماذج الخطية المعممة )

رات اختياوكيفية تأثير العوامل الديموغرافية مثل العمر والجنس ومؤشر كتلة الجسم 

شخصية ير الن. تدعم النتائج استراتيجيات التسعنمط الحياة على تكاليف أقساط التأمي

ر تطوي التي تعكس ملفات تعريف المخاطر الفردية بدقة أكبر. يساهم هذا البحث في

اع نماذج إحصائية متطورة قادرة على إدارة مجموعات البيانات المعقدة في قط

 التأمين، وتعزيز الكفاءة التشغيلية ورضا العملاء. 

يعية، رسوم تحليل البيانات عالية الأبعاد، التوزيعات غير الطب: الكلمات المفتاحية

لنماذج ا(، PCAوثائق التأمين، تقنيات تقليل الأبعاد، تحليل المكونات الأساسية )

  (، تحويل اللوغاريتم، أساليب التعلم الآليGLMsالخطية المعممة )
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Abstract: 

   This study addresses the challenges of analyzing high-

dimensional insurance data characterized by non-normal 

distributions. By employing advanced statistical techniques, 

including transformation methods and dimensionality reduction 

strategies like Principal Component Analysis (PCA), we 

normalize skewed variables and simplify complex datasets 

effectively. Generalized Linear Models (GLMs) are used to 

identify significant predictors of policy charges, revealing how 

demographic factors such as age, sex, BMI, and lifestyle choices 

influence premium costs. The findings support personalized 

pricing strategies that reflect individual risk profiles more 

accurately. This research contributes to the development of 

sophisticated statistical models capable of managing complex 

datasets in the insurance sector, enhancing both operational 

efficiency and customer satisfaction. 
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 (Introduction) المقدمــة
تعتمد شركات التأمين بشكل كبير على النماذج الإحصائية للتنبؤ بمخاطر      

ت حاملي الوثائق وتحديد أقساط التأمين. غالبًا ما تفترض هذه النماذج أن البيانا
الأساسية تتبع توزيعًا طبيعيًا، مما يبسط الحسابات ولكنه قد لا يعكس بدقة 

 هات العالم الحقيقي. في الواقع، تُظهر العديد من المتغيرات في مجموعاتسيناريو 
 بيانات التأمين مثل مبالغ المطالبات أو رسوم الوثيقة توزيعات غير طبيعية بسبب

 .عوامل مثل الانحراف والقيم المتطرفة
 تفرض البيانات عالية الأبعاد، التي تتميز بعدد كبير من المتغيرات نسبة إلى      

 عدد الملاحظات، تحديات إضافية. تُستخدم تقنيات مثل تحليل المكونات الرئيسية
(PCA)  بشكل شائع لتقليل الأبعاد، لكنها تتطلب دراسة متأنية عند التعامل مع

 .التوزيعات غير الطبيعية
تكشاف مكنت التطورات الأخيرة في القوة الحسابية والتعلم الآلي الباحثين من اس      

شكل أكثر تعقيدًا يمكنها التعامل مع كل من الأبعاد العالية وعدم الطبيعية بنماذج 
فعال. ومع ذلك، لا تزال هناك حاجة للدراسات المنهجية التي تطبق هذه الأساليب 

 .على مجموعات بيانات التأمين على وجه التحديد
عمق تهدف هذه الدراسة إلى معالجة هذه الفجوة من خلال إجراء تحليل مت     

ة. لمجموعة بيانات تأمينية عالية الأبعاد مع التركيز على وجود توزيعات غير طبيعي
ة نستكشف تقنيات التحويل لتطبيع المتغيرات المنحرفة وتطبيق نماذج إحصائية مناسب
ين قادرة على التعامل مع مثل هذه التعقيدات. ومن خلال القيام بذلك، نسعى إلى تحس

 ن. حول كيفية تأثير العوامل الديموغرافية على رسوم التأميدقة التنبؤ وتقديم رؤى 
 اهمية البحث

تتمتع هذه الدراسة بأهمية كبيرة في صناعة التأمين لأنها تتناول التحديات       
الحرجة المتعلقة بالتعامل مع التوزيعات غير الطبيعية والأبعاد العالية في تحليل 
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ات إحصائية متقدمة مثل أساليب التحويل البيانات. من خلال تطوير وتطبيق تقني
واستراتيجيات تقليل الأبعاد، يمكن لشركات التأمين تحسين نماذج تقييم المخاطر 
الخاصة بها لتعكس بشكل أفضل ملفات تعريف حاملي الوثائق الفردية. يؤدي هذا 

عملاء إلى استراتيجيات تسعير أكثر دقة توازن بين الربحية والعدالة، مما يعزز رضا ال
واستدامة شركة التأمين. علاوة على ذلك، تساهم الأفكار المكتسبة من هذه الدراسة 
في مناقشات أوسع حول كيفية تحويل الأساليب القائمة على البيانات للكفاءة التشغيلية 
عبر مختلف القطاعات من خلال توفير رؤى قابلة للتنفيذ من مجموعات البيانات 

عم هذا البحث تطوير منتجات تأمين أكثر تطوراً ومصممة المعقدة. في النهاية، يد
 خصيصًا لتلبية احتياجات العملاء المتنوعة مع ضمان الامتثال التنظيمي. 

 :مشكلة البحث
بعاد تواجه صناعة التأمين تحديًا كبيرًا في تحليل مجموعات البيانات عالية الأ      

بات من المتغيرات، مثل مبالغ المطالالتي تتميز بتوزيعات غير طبيعية. تظهر العديد 
يدية لتقلاأو رسوم الوثائق، انحرافًا وقيمًا شاذة، مما يعقد استخدام النماذج الإحصائية 

 التي تفترض الطبيعية. وعلاوة على ذلك، فإن الأبعاد العالية لهذه المجموعات من
إضافية مثل البيانات حيث توجد متغيرات عديدة نسبة إلى الملاحظات تفرض تحديات 

 التعدد الخطي والملاءمة المفرطة. يعيق هذا التعقيد تقييم المخاطر بدقة وتحديد
 الأقساط، والتي تعد ضرورية للحفاظ على الربحية مع ضمان قدرة العملاء على تحمل

التكاليف. يؤدي الافتقار إلى الأساليب المنهجية لدمج تقنيات التحويل مع 
 لبحثمة إلى تفاقم هذه القضايا. لذلك، هناك حاجة ملحة لاستراتيجيات النمذجة المتقد

 اليةالذي يطور أطرًا شاملة قادرة على التعامل مع كل من عدم الطبيعية والأبعاد الع
 بشكل فعال داخل تحليل بيانات التأمين. 

 اهداف البحث
الأهداف الأساسية لهذا البحث هي تطوير وتطبيق تقنيات إحصائية متقدمة      

ليل بيانات التأمين عالية الأبعاد التي تتميز بتوزيعات غير طبيعية. على وجه لتح
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التحديد، تهدف الدراسة إلى استكشاف طرق التحويل الفعالة لتطبيع المتغيرات 
( PCAالمنحرفة وتقييم استراتيجيات تقليل الأبعاد مثل تحليل المكونات الرئيسية )

جموعات البيانات المعقدة. بالإضافة إلى ذلك، للاحتفاظ بالتباين الأساسي مع تبسيط م
يسعى البحث إلى تحديد المتنبئين المهمين لرسوم وثيقة التأمين باستخدام النماذج 

( أو غيرها من المنهجيات المناسبة التي يمكنها التعامل مع GLMsالخطية المعممة )
لدراسة إلى البيانات المحولة بشكل فعال. من خلال تحقيق هذه الأهداف، تهدف ا

توفير رؤى قابلة للتنفيذ لشركات التأمين حول كيفية تأثير العوامل الديموغرافية مثل 
العمر والجنس ومؤشر كتلة الجسم واختيارات نمط الحياة على تكاليف أقساط التأمين، 

 مما يدعم في النهاية استراتيجيات تسعير أكثر تخصيصًا وكفاءة. 
 :منهجية البحث

ت ذا البحث منهجية شاملة لتحليل بيانات التأمين عالية الأبعاد ذااستخدم ه      
( EDAالتوزيعات غير الطبيعية. في البداية، تم إجراء تحليل البيانات الاستكشافية )

 Histogramsلتصور خصائص التوزيع وتحديد الارتباطات بين المتغيرات باستخدام 
 ق تحويلات اللوغاريتم حيثما لزمومصفوفات الارتباط. لمعالجة الانحراف، تم تطبي

 ( لتقليل الأبعاد معPCAالأمر. بعد ذلك، تم استخدام تحليل المكونات الرئيسية )
كيب م تر الاحتفاظ بالتباين، واختيار المكونات بناءً على معايير التباين الموضحة. ثم ت

ة ( لنمذجة العلاقة بين رسوم السياسة المحولGLMsالنماذج الخطية المعممة )
ج ومتغيرات التنبؤ مثل العمر والجنس ومؤشر كتلة الجسم وحالة التدخين. قدمت نتائ

GLM  .رؤى حول المتنبئين المهمين لأقساط التأمين 
 :حدود البحث

لإجراء هذا البحث، تم إجراء بحث شامل في الأدبيات باستخدام كلمات رئيسية      
ات عالية الأبعاد في قطاع التأمين. وعبارات محددة تتعلق بالتحليل الإحصائي للبيان

تضمنت مصطلحات البحث "تحليل البيانات عالية الأبعاد" و"التوزيعات غير الطبيعية" 
و"رسوم وثيقة التأمين" و"تقنيات تقليل الأبعاد" و"النماذج الخطية المعممة". بالإضافة 
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يل إلى ذلك، تم استخدام مصطلحات مثل "تحليل المكونات الأساسية" و"تحو 
اللوغاريتم" و"أساليب التعلم الآلي" لاستكشاف منهجيات متقدمة للتعامل مع مجموعات 
البيانات المعقدة. ساعدت مصطلحات البحث هذه في تحديد الدراسات ذات الصلة 
بكيفية تأثير العوامل الديموغرافية مثل العمر والجنس ومؤشر كتلة الجسم واختيارات 

 ن. نمط الحياة على أقساط التأمي
 :هيكلية البحث 

 تم تنظيم هذا البحث إلى عدة أقسام رئيسية لضمان التدفق المنطقي والتغطية     
 لتأميناتوضح الخلفية والأهمية لتحليل بيانات  بمقدمةالشاملة للموضوع. تبدأ الدراسة 

 ياتمراجعة الأدبعالية الأبعاد، تليها صياغة واضحة لمشكلة البحث وأهدافه. ثم تقدم 
اد لأبعسياقًا للمنهجيات الحالية للتعامل مع التوزيعات غير الطبيعية وتقنيات تقليل ا

، التقنيات الإحصائية المحددة المستخدمة قسم المنهجيةفي مجالات مماثلة. يوضح 
 (، وطرق التحويل، وتحليل المكوناتEDAبما في ذلك تحليل البيانات الاستكشافية )

من هذه  النتائج(. يتم تقديم GLMsالخطية المعممة )(، والنماذج PCAالرئيسية )
ة التحليلات بعد ذلك، مع تسليط الضوء على النتائج الرئيسية مثل المتنبئات المهم

ار الذي يستكشف الآث قسم المناقشةلرسوم السياسة. ثم يتم تفسير هذه النتائج في 
 تنتاجات المساهماتالمترتبة على استراتيجيات تسعير التأمين. أخيرًا، تلخص الاس

 ية. لعملاالرئيسية للدراسة، بينما تقترح التوصيات سبلًا للبحث المستقبلي أو التطبيقات 
 الجانب النظري   -1
تعتمد صناعة التأمين بشكل كبير على النماذج الإحصائية لتقييم المخاطر      

ى تأمين علوتحديد الأقساط وإدارة المحافظ بشكل فعال. تساعد هذه النماذج شركات ال
فهم احتمالية وتأثير عوامل الخطر المختلفة، مثل الخصائص الديموغرافية )على 

، سبيل المثال، العمر والجنس(، وتفاصيل السياسة )على سبيل المثال، نوع التغطية(
 .والعوامل الخارجية مثل الظروف الاقتصادية أو الكوارث الطبيعية
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 ينأهمية النماذج الإحصائية في التأم 1.1
عتبر النماذج الإحصائية ضرورية للعديد من الوظائف الرئيسية داخل قطاع     

 :التأمين
 ر : يعد تحديد المخاطر وقياسها أمرًا ضروريًا لتحديد أسعاتقييم المخاطر

 .السياسات وإدارة أصول الشركة
 :تضمن النمذجة الدقيقة أن تعكس الأقساط مستويات  تحديد الأقساط

 .وموازنة الربحية مع قدرة العميل على تحمل التكاليف المخاطر الفعلية،
 تساعد النماذج شركات التأمين على تنويع محافظها من إدارة المحفظة :

 .خلال تحديد الارتباطات بين أنواع مختلفة من السياسات أو العملاء 
(Woods et al., 2021:4)   

 التحديات المتعلقة بالتوزيعات غير الطبيعية 1.2
 تظهر العديد من المتغيرات في مجموعات بيانات التأمين توزيعات غير طبيعية     

 بسبب الانحراف أو القيم المتطرفة. على سبيل المثال، غالبًا ما يكون لمبالغ
طية المطالبات طويلة بسبب الأحداث النادرة ولكن المكلفة. قد لا تلتقط النماذج الخ

 .التقليدية هذه التعقيدات بشكل كاف  
 التحديات المتعلقة بالبيانات عالية الأبعاد

تتضمن مجموعات بيانات التأمين غالبًا العديد من المتغيرات نسبة إلى عدد      
ل ت مثاد العالية إلى تعقيد اختيار النموذج وتتطلب تقنياالملاحظات. وتؤدي هذه الأبع

لتقليل الأبعاد مع الحفاظ على المعلومات ذات  (PCA) تحليل المكونات الرئيسية
 (Wentzell et al., 2021:3) .الصلة 

 الاتجاهات الناشئة في نمذجة التأمين
(، والنماذج GLMsتشمل التطورات الأخيرة استخدام النماذج الخطية المعممة )     

الاكتوارية، وخوارزميات التعلم الآلي مثل أشجار القرار والشبكات العصبية، بالإضافة 
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مع البيانات الجديدة. توفر هذه  إلى الأساليب البايزية التي تدمج المعرفة السابقة
الأساليب المرونة في التعامل مع أنواع البيانات المتنوعة والعلاقات المعقدة. تهدف 
هذه الدراسة إلى استكشاف كيفية معالجة هذه التحديات باستخدام تقنيات إحصائية 

يعية متقدمة مصممة خصيصًا لبيانات التأمين عالية الأبعاد ذات التوزيعات غير الطب
(Lei et al., 2016:5). 

 جة الإحصائية في التأمينالنمذ -2
 يةمناقشة النماذج الشائعة المستخدمة وحدودها مع البيانات غير الطبيع 2.1
ت تلعب النماذج الإحصائية دورًا حاسمًا في صناعة التأمين، حيث تمكن الشركا     

ج كل فعال. تساعد هذه النماذمن تقييم المخاطر وتحديد الأقساط وإدارة المحافظ بش
 .شركات التأمين على فهم احتمالية وتأثير عوامل الخطر المختلفة

 أنواع النماذج المستخدمة
طاق تُستخدم النماذج الخطية المعممة على ن (GLMs) النماذج الخطية المعممة . 1

ات يانالب واسع لتحليل بيانات التأمين نظرًا لمرونتها في التعامل مع أنواع مختلفة من
 .)المستمرة والثنائية والعد( وتضمين عوامل مختلفة مثل التعرض أو التردد

: تم تصميم هذه النماذج خصيصًا لتقييم المخاطر النماذج الاكتوارية . 2
 .واستراتيجيات التسعير داخل قطاع التأمين

ة لعصبيا : يتم تطبيق تقنيات مثل أشجار القرار والشبكاتخوارزميات التعلم الآلي . 3
ين بشكل متزايد للتعامل مع مجموعات البيانات الكبيرة والتقاط العلاقات المعقدة ب

 .(Elattar et al., 2024:5)المتغيرات 
: مفيدة لتحليل نتائج الوقت حتى الحدث مثل معدلات نماذج تحليل البقاء . 4

 .الوفيات أو الانقطاع
ديدة جبأدلة : تعمل هذه النماذج على تحديث المعتقدات السابقة النماذج البايزية . 5

   .باستخدام نظرية بايز، وهو أمر مفيد للتعامل مع عدم اليقين أو الأحداث النادرة
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: تُستخدم غالبًا في التأمين الجماعي لتوفير مقاييس نماذج المطالبات العشوائية. 6
 ,Woodman & Mangoni)للتباين والتوزيعات التنبؤية تتجاوز القيم المتوسطة 

2023:4). 
 التطبيقات

 ن : تساعد النماذج الإحصائية في تحديد المخاطر المحتملة متقييم المخاطر
 .خلال تحديد الخسائر القائمة على الاحتمالية

 تضمن النمذجة الدقيقة أن تعكس الأقساط مستويات تحديد الأقساط :
 .المخاطر الفعلية

 من خلال فهم الارتباطات بين السياسات أو العملاء، يمكن إدارة المحفظة :
 ,.Wentzell et al)لشركات التأمين تنويع محافظها بشكل فعال 

2021:6). 
 التحديات
 لتوزيعات غير الطبيعية الشائعة في مبالغ المطالبات أو رسومالتعامل مع ا 

 .السياسات
 تإدارة الأبعاد العالية حيث توجد العديد من المتغيرات نسبة إلى الملاحظا. 

بشكل عام، تعد النمذجة الإحصائية ضرورية لتحسين العمليات داخل صناعة التأمين 
 ية. وانب مختلفة من العمليات التجار من خلال توفير أدوات قوية لاتخاذ القرار عبر ج

 التعامل مع التوزيعات غير الطبيعية 2.2
ليل إن التعامل مع التوزيعات غير الطبيعية يشكل جانبًا بالغ الأهمية من التح     

ات الإحصائي، وخاصة في بيانات التأمين عالية الأبعاد. وفيما يلي بعض الاستراتيجي
 :التوزيعاتوالاعتبارات لإدارة مثل هذه 

 استراتيجيات التعامل مع التوزيعات غير الطبيعية
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 تقنيات التحويل  .1
 ة، منحرفالتحويل اللوغاريتمي: يستخدم غالبًا لتثبيت التباين وتطبيع البيانات ال

 .وخاصة عند التعامل مع متغيرات مثل مبالغ المطالبات أو رسوم التأمين
 زيعًاد أو المتغيرات التي تظهر تو التحويل الجذري التربيعي: مفيد لبيانات الع 

 .يشبه توزيع بواسون 
 من التحويلات التي يمكن استخدامها لتثبيت  كوكس: مجموعة-تحويل بوكس

 .التباين وجعل التوزيع أكثر شبهاً بالتوزيع الطبيعي
 الاختبارات غير المعيارية  .2
 ياناتلا تفترض هذه الاختبارات أي نوع توزيع محدد، مما يجعلها مناسبة للب 

 :غير الطبيعية
 يتني يو )لمقارنة مجموعتين مستقلتين(و -اختبار مان. 
 اليس )لمقارنة أكثر من مجموعتين مستقلتين(و -اختبار كروسكال. 
  )اختبار رتبة ويلكوكسون الموقعة )للعينات المقترنة (Elattar et al., 

2024:7)   
 الأساليب الإحصائية القوية .3
  ون دالمتطرفة بشكل فعال يمكن لتقنيات مثل الانحدار القوي التعامل مع القيم

 .الحاجة إلى افتراضات طبيعية
 (GAMLSS) النماذج الإضافية المعممة للموقع والحجم والشكل  .4
 تسمح هذه النماذج بالمرونة في نمذجة أنواع مختلفة من التوزيعات عن طريق 

 .تعديل معلمات الموقع والحجم والشكل
 أساليب التعلم الآلي  .5
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 ا ار القرار أو الشبكات العصبية التعامل بطبيعتهيمكن للخوارزميات مثل أشج
مع العلاقات المعقدة دون افتراضات صارمة حول التوزيع الأساسي 

(Woodman & Mangoni, 2023:3). 
 يلاتتساعد هذه الاستراتيجيات في إدارة التوزيعات غير الطبيعية بشكل فعال في التحل

 الإحصائية عبر مجالات مختلفة، بما في ذلك أبحاث التأمين.
 تقنيات تحليل البيانات عالية الأبعاد 2.3
يتضمن تحليل البيانات عالية الأبعاد تقنيات مصممة للتعامل مع مجموعات      

نه. البيانات حيث يكون عدد المتغيرات )الميزات( مماثلًا لعدد الملاحظات أو أكبر م
 يب متخصصةيفرض هذا السيناريو تحديات مثل لعنة الأبعاد والندرة، مما يتطلب أسال

ي فلكشف الهياكل والأنماط ذات الصلة. فيما يلي بعض التقنيات الرئيسية المستخدمة 
 :تحليل البيانات عالية الأبعاد

 تقنيات تقليل الأبعاد .1
 تحليل المكونات الرئيسية: (PCA)  يحدد الاتجاهات التي تختلف فيها

الاحتفاظ  البيانات أكثر ويسقطها على هذه المكونات لتقليل الأبعاد مع
 .بالتباين

  تحليل المكونات الرئيسية المتفرقة: يفترض أن المتجهات الذاتية الرائدة
متفرقة، مما يساعد على إمكانية التفسير من خلال التركيز على مجموعة 

 .فرعية من الميزات
 تضمين الجار العشوائي الموزع: (t-SNE) لبيانات عالية مفيد لتصور ا

ا على مساحة ذات أبعاد أقل مع الحفاظ على الأبعاد عن طريق تعيينه
 .(Wang et al ،.:52022) الهياكل المحلية
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 طرق اختيار الميزات  .2
 انحدار: LASSO لاختيار الميزات عن طريق ضبط  يستخدم التنظيم

 .المتغيرات غير المهمة إلى الصفرمعاملات 
 انحدار: Ridge الذي يقلص المعاملات ولكنه لا يضبطها  يستخدم التنظيم ،

 .إلى الصفر، وهو مفيد عندما يوجد العديد من المتنبئين المترابطين
 الشبكة المرنة: تجمع بين فوائد انحدار LASSO وRidge   من خلال

بين مجموعات المتغيرات شديدة  ، مما يسهل الاختيار السماح بالتنظيم
  (Ashraf et al., 2024:6) .الارتباط 

 أساليب التعلم الآلي  .3
 غوطة يمكن لنماذج التعلم العميق مثل المشفرات التلقائية تعلم التمثيلات المض

لبيانات الإدخال والتعامل بفعالية مع الأبعاد العالية من خلال الشبكات 
 .العصبية

 لمتكيفة مع الأبعاد العاليةالنماذج الإحصائية ا  .4
  يمكن تكييف النماذج الخطية المعممة مع المقدرين المتفرقين للإعدادات

  )Akram et al., 2023(3:عالية الأبعاد
 المنهجية -3

 وصف البيانات  3.1
 تتكون مجموعة البيانات المستخدمة في هذه الدراسة من رسوم وثائق التأمين      

لة، التي تم جمعها من أحد مقدمي التأمين الرئيسيين. هذه المجموعة من البيانات شام
بيانات تتضمن مجموعة ال.لاءوتغطي أنواعًا مختلفة من الوثائق والتركيبة السكانية للعم

 مجموعة واسعة من المتغيرات التي يمكن تصنيفها إلى مجموعتين رئيسيتين: العوامل
 .الديموغرافية والعوامل المتعلقة بالوثيقة
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 :العوامل الديموغرافية
 العمر: عمر حامل الوثيقة. 
 )الجنس: تصنيف الجنس )ذكر/أنثى. 
 مؤشر كتلة الجسم: (BMI)  لتقييم وزن الجسم نسبة إلى  مقياس يستخدم

 .الطول
 حالة التدخين: ما إذا كان حامل الوثيقة مدخنًا أم لا. 
 المنطقة: الموقع الجغرافي الذي صدرت فيه الوثيقة. 

 :العوامل المتعلقة بالوثيقة
 ا نوع الوثيقة: التصنيف إلى أنواع مختلفة مثل الحياة والصحة والسيارات وم

 .إلى ذلك
 دى أو المبلغ المغطى بموجب كل وثيقةمستوى التغطية: م. 
 عدد الأطفال: عدد المعالين المدرجين ضمن وثائق الأسرة. 

 تتيح هذه المجموعة المتنوعة من المتغيرات إجراء تحليل متعمق لفهم كيفية تأثير
 الخصائص الديموغرافية والسياسات المختلفة على رسوم التأمين. 

 (EDA) تحليل البيانات الاستكشافي  3.2
لفهم الخصائص  Skewness لتوضيح الانحراف و Histogramsتم استخدام      

 .التوزيعية لكل متغير
 كشفت الانحراف :Histograms  أن العديد من المتغيرات، بما في ذلك رسوم

 التأمين ومؤشر كتلة الجسم، أظهرت توزيعات منحرفة إلى اليمين. وهذا يشير
إلى أن هذه المتغيرات لها ذيول أطول على الجانب الأيمن، مما يشير إلى 

 .قيم شاذة أو متطرفة محتملة
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 Skewness أظهرت مخططات :Skewness أن بعض المتغيرات لها 
ى توزيعات متجانفة )أكثر ذروة من الطبيعي(، مما قد يشير إلى احتمالية أعل

 .للقيم المتطرفة مقارنة بالتوزيع الطبيعي
 تحليل الارتباط

ت متغيراتم إجراء تحليل الارتباط لتحديد العلاقات بين العوامل الديموغرافية وال      
 .المتعلقة بالتأمين

  للمتغيرات المستمرة مثل العمر ومؤشر كتلة معامل ارتباط بيرسون: يستخدم
 .الجسم

  لوحظ وجود ارتباط إيجابي بين العمر ورسوم التأمين، مما يشير إلى أن
 .الأفراد الأكبر سنًا يميلون إلى الحصول على أقساط أعلى

 كان هناك أيضًا ارتباط إيجابي معتدل بين مؤشر كتلة الجسم ورسوم التأمين 
 .حيبين وثائق التأمين الص

 عند  معامل ارتباط سبيرمان رانك: يُطبق على البيانات الترتيبية أو التصنيفية
 .الاقتضاء )على سبيل المثال، حالة التدخين

 ب أظهرت حالة التدخين ارتباطًا إيجابيًا كبيرًا بأقساط التأمين الصحي بسب
 .زيادة عوامل الخطر المرتبطة بالتدخين

 تصور خريطة حرارية
ن ت بية حرارية باستخدام مصفوفة الارتباط لتمثيل قوة واتجاه الارتباطاتم إنشاء خريط

جميع أزواج المتغيرات بصريًا. ساعد هذا التصور في تحديد مجموعات أو أنماط 
هذه رؤى قيمة حول  EDAالارتباط عبر أنواع مختلفة من السياسات. قدمت مرحلة 

ا سوم التأمين من خلال علاقاتهكيفية تأثير العوامل الديموغرافية المختلفة على ر 
 بالخصائص المتعلقة بالسياسة. 
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 تقنيات التحويل   3.3
تعتبر تقنيات التحويل ضرورية للتعامل مع التوزيعات غير الطبيعية في       

اف، البيانات عالية الأبعاد. تهدف هذه الأساليب إلى تثبيت التباين، وتقليل الانحر 
 مبرر .لتحليل باستخدام النماذج الإحصائية التقليديةوجعل البيانات أكثر قابلية ل

 اختيار تحويلات معينة
ة، لمنحرفا: يعد هذا أحد أكثر التحويلات استخدامًا للبيانات التحويل اللوغاريتمي . 1

وخاصة عند التعامل مع المتغيرات التي تحتوي على قيم موجبة فقط )على سبيل 
يل التأمين(. يساعد التحويل اللوغاريتمي في تقلالمثال، مبالغ المطالبات أو رسوم 

الانحراف عن طريق سحب القيم المتطرفة ويمكن أن يجعل التوزيعات تبدو أكثر 
 .تناسقًا

ات متغير : غالبًا ما يتم تطبيقه على بيانات العد أو الالتحويل الجذري التربيعي . 2
 .التي تظهر توزيعًا يشبه توزيع بواسون 

ية التي يمكن استخدامها : مجموعة من التحويلات القو وكسك-تحويل بوكس . 3
 .لتثبيت التباين وتطبيع التوزيعات

 عملية التطبيق
لتصور توزيع كل  Histograms: في البداية، تم استخدام تحديد الانحراف . 1

 .متغير وتحديد تلك التي تتطلب التحويل بسبب الانحراف الكبير
 :تطبيق التحويل اللوغاريتمي. 2

 حويل بالنسبة للمتغيرات مثل رسوم التأمين أو مبالغ المطالبات حيث اعتُبر الت
 .اللوغاريتمي مناسبًا بناءً على التحليل الاستكشافي الأولي

log(𝑦)    تم تطبيق الصيغة = log(policy charge) 
بعد التأكد من أن جميع القيم موجبة )نظرًا لأن اللوغاريتمات غير محددة عند 

 .الصفر(
 



 5022    حزيران  (46...... العدد  )........مجلة الاقتصادي الخليجي.....................

 

 254  

 

 :تحليل ما بعد التحويل . 3
  بعد تطبيق التحويلات، تم إنشاء مخططات بيانية جديدة لتقييم ما إذا كان

 .الانحراف قد تم تقليله بشكل كاف  
 تم تكرار تحليلات الارتباط بعد التحويل إذا لزم الأمر. 

 النتائج بعد التحويل
 لقد أدى تطبيق التحويل اللوغاريتمي إلى تقليل الانحراف في رسوم التأمين      

والمتغيرات الأخرى ذات الصلة بشكل فعال، مما يجعلها أكثر ملاءمة لخطوات 
النمذجة اللاحقة مثل تحليل الانحدار. ومع ذلك، من المهم ملاحظة المشكلات 

 ي بعض الدراسات؛ فقد لا تحلالمحتملة مع التحويلات اللوغاريتمية كما هو موضح ف
عة دائمًا عدم الطبيعية تمامًا أو قد تقدم تحديات جديدة اعتمادًا على خصائص مجمو 

 البيانات. لذلك، فإن التقييم الدقيق بعد التحويل أمر بالغ الأهمية. 
 تقنيات تقليل الأبعاد   3.4

ل لأبعاد، حيث يعميعد تقليل الأبعاد خطوة حاسمة في التعامل مع البيانات عالية ا
على تبسيط مجموعات البيانات المعقدة من خلال تقليل عدد الميزات )الأبعاد( مع 
الحفاظ على الأنماط والهياكل الأساسية. تساعد هذه العملية في التصور وتقليل 

 .الضوضاء وكفاءة الحوسبة وتخفيف لعنة الأبعاد
 (PCA) تحليل المكونات الأساسية

 لمكونات الأساسيةنظرة عامة: تحليل ا (PCA)  هو أسلوب واسع الاستخدام
لتقليل الأبعاد الخطية والذي يحول الميزات الأصلية إلى مكونات متعامدة 

 .جديدة تسمى المكونات الأساسية
  كيف يعمل: يختار تحليل المكونات الأساسية مجموعة فرعية من المتغيرات

يسقط البيانات على هذه من مجموعة البيانات التي تلتقط معظم تباينها. و 
 .الأبعاد الجديدة للاحتفاظ بأكبر قدر ممكن من المعلومات
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 :المزايا
 سهولة تفسير النتائج لأنه يحافظ على العلاقات الخطية. 
 يقلل من التعدد الخطي بين المتغيرات. 

 :القيود
  يفترض الخطية بين المتغيرات؛ قد لا يلتقط العلاقات غير الخطية بشكل

 .فعال
 ات أخرى لتقليل الأبعادتقني

 :t (t-SNE) تضمين الجار العشوائي الموزع على أساس .1
  ن مطريقة غير خطية مثالية لتصور العناقيد أو الأنماط المعقدة في البيانات

 .15خلال تعيين نقاط البيانات عالية الأبعاد على مساحة ذات أبعاد أقل
  حسابيًا لمجموعات تحافظ على الهياكل المحلية ولكنها قد تكون مكثفة

 .البيانات الكبيرة
 :(UMAP) التقريب والإسقاط المتعدد الموحد .2
 مشابه لـ t-SNE ر لمجموعات ولكنه أسرع بشكل عام وأكثر قابلية للتطوي

 .1البيانات الأكبر
  تحافظ أيضًا على الهياكل المحلية مع توفير الحفاظ على الهيكل العالمي

 t-SNE بشكل أفضل مقارنةً بـ
 (LDA) :حليل التمييزي الخطيالت  .3
  تقنية خاضعة للإشراف تسعى إلى مجموعات خطية من الميزات التي تفصل

 .بشكل أفضل بين الفئات أو الفئات داخل مجموعة البيانات
 تتطلب بيانات مُسمَّاة. 
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 :أجهزة الترميز التلقائي  .4
 نهج قائم على الشبكة العصبية قادر على التحويلات الخطية وغير الخطية 

 .من خلال عمليات الترميز وفك التشفير
 فعال في التقاط الأنماط المعقدة ولكنه يتطلب ضبطًا دقيقًا. 
ه لهذه الدراسة، تم اختيار تحليل المكونات الأساسية في البداية بسبب بساطت     

 لنظراوفعاليته في الاحتفاظ بالتباين داخل بيانات رسوم وثيقة التأمين. ومع ذلك، تم 
حول  إذا كانت هناك حاجة إلى رؤى إضافية UMAPأو  t-SNEفي استخدام أيضًا 

 سلوك التجميع أثناء مراحل الاستكشاف. 
 نهج النمذجة الإحصائية   3.5

بعد تحويل الأبعاد وتقليصها في مجموعة البيانات، يعد اختيار نموذج إحصائي 
 فعال. يعتمد اختيارمناسب أمرًا بالغ الأهمية لتحليل رسوم وثائق التأمين بشكل 

النموذج على عدة عوامل، بما في ذلك الخصائص التوزيعية للبيانات بعد التحويل 
 .والقدرة على التعامل مع عدم الطبيعية

 الأساس المنطقي لاختيار النموذج
 :(GLMs) النماذج الخطية المعممة  .1
  ل النماذج الخطية المعممة لأنها يمكن أن تستوعب توزيعات مختلفة تُفضَّ

 .تتجاوز الطبيعية، مثل توزيعات بواسون أو ثنائية الحدين
  توفر المرونة في نمذجة أنواع مختلفة من متغيرات الاستجابة الشائعة في

 .بيانات التأمين
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 :(GAMs) النماذج الإضافية المعممة  .2
 ضافية المعممة على توسيع النماذج الخطية المعممة من تعمل النماذج الإ

خلال السماح بعلاقات غير خطية بين المتنبئين ومتغيرات الاستجابة دون 
 .تحديد شكل وظيفي معين

  مفيدة عندما يكون لعوامل الخطر المستمرة مثل العمر تأثيرات معقدة على
 .رسوم الوثيقة

 :نماذج الانحدار القوية  .3
 ماذج مفيدة عندما تظل القيم المتطرفة بعد خطوات التحويلتكون هذه الن. 
 تقلل من تأثير القيم المتطرفة على تقديرات المعاملات. 

 
 :الطرق غير المعيارية  .4
  يمكن استخدام تقنيات مثل الاختبارات القائمة على الرتب إذا لم يكن من

 .الممكن تلبية الافتراضات المتعلقة بالتوزيع حتى بعد التحويل
نظرًا لمرونتها مع  GLMsفي هذه الدراسة، فكرنا في البداية في تطبيق      

التوزيعات المختلفة واستخدامها على نطاق واسع في تسعير التأمين. ومع ذلك، 
ط لالتقا GAMsاعتمادًا على التشخيصات المتبقية بعد التحويل، يمكن أيضًا استخدام 

 أي تأثيرات غير خطية بين المتغيرات المستمرة مثل العمر أو مؤشر كتلة الجسم. 
 
 النتائج  -4

 (EDAإحصاءات وصفية بعد تحليل البيانات الاستكشافية ) 4.1
قبل تطبيق أي تحويلات، أظهرت مجموعة البيانات عدة خصائص تشير إلى      

 توزيعات غير طبيعية.
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 (EDA( تحليل البيانات الاستكشافية )1جدول )ال                   
Skewness Standard Deviation 

(SD)  
Median Mean Variable 

2.5 $3,200  $1,800  $2,500  Charges 
-0.5  12 years  40 years  42 years  Age 
-0.8  4 ²kg/m  27 ²kg/m  28 ²kg/m  BMI 

 
 .إلى اليمينتشير قيمة الانحراف لرسوم التأمين إلى توزيع منحرف 

تشتت من تحليل البيانات الاستكشافية تشير الإحصائيات الموجزة إلى الاتجاه المركزي و 
دد المتغيرات، بينما توضح الرسوم البيانية خصائص توزيع العمر ومؤشر كتلة الجسم وع

 :     وفيما يلي ملخص الإحصائيات. الأطفال والرسوم
        
 يراتالموجزة إلى الاتجاه المركزي وتشتت المتغ الإحصائيات( 2الجدول )        
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 خصائص توزيع العمر ومؤشر كتلة الجسم وعدد الأطفال والرسوم( 1الشكل )

 

 :ومن الملخص يمكننا ملاحظة ما يلي

  64إلى  18سنة، مع نطاق يتراوح بين  39.2متوسط العمر هو حوالي 
 .سنة

  مما يشير إلى وجود ميل 30.66ويبلغ متوسط مؤشر كتلة الجسم حوالي ،
 .نحو زيادة الوزن في السكان

  إلى  0، ومعظم الأفراد لديهم من 1.09ويبلغ متوسط عدد الأطفال حوالي
 .طفل 2

  دولارًا، مع وجود نطاق كبير  13270يبلغ متوسط رسوم التأمين حوالي
 .يشير إلى بعض القيم المتطرفة
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 ن هذه السمات الرقمية والسمات التصنيفيةبعد ذلك، العمل على معرفة العلاقات بي
لاكتساب المزيد من الأفكار حول مجموعة "( المنطقة"و" المدخن"و" الجنس"مثل )

. يةوسيتضمن هذا تصور تأثير هذه المتغيرات التصنيفية على النتائج الرقم. البيانات
 .فلنتابع هذا التحليل

، "خنالمد"، "الجنس)"رات التصنيفية تم إنشاء المخططات البيانية لتوضيح تأثير المتغي
فات يساعد هذا التحليل في تحديد الاتجاهات والاختلا. على رسوم التأمين"( المنطقة"و

 .في الرسوم بناءً على هذه الفئات

 :من مخططات الصندوق 

  قد تكون هناك اختلافات في الرسوم بين : رسوم التأمين حسب الجنس
 .الذكور والإناث

  يميل المدخنون إلى دفع رسوم أعلى : رسوم التأمين حسب حالة التدخين
 .بكثير مقارنة بغير المدخنين

  هناك اختلافات في الرسوم عبر المناطق : رسوم التأمين حسب المنطقة
 .لمختلفة، مما يشير إلى أن الموقع قد يؤثر على تكاليف التأمين

 والسمات التصنيفية العلاقات بين هذه السمات الرقمية( 2الشكل )
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 إحصائيات ملخص ما بعد التحويل

بعد تطبيق التحويل اللوغاريتمي على رسوم التأمين والمتغيرات المنحرفة       
 :الأخرى 

 نتائج التحويل اللوغاريتمي
نحراف تم تطبيق تحويل اللوغاريتم على متغير "الرسوم" لمعالجة انحرافه. كان الا     

، مما يشير إلى انحراف يميني، في حين أن 1.52"الرسوم" حوالي الأصلي لمتغير 
ير إلى أن التوزيع أصبح الآن أكثر ، مما يش0.09-الانحراف بعد التحويل هو حوالي 

 تناسقًا.
 log_chargesالتصور المرئي لمتغير ( 3الشكل )

 
ا، المحول باللوغاريتم توزيعًا أكثر تناسقً "  log_charges" التصور المرئي لمتغير 
كثر أيساعد هذا التحويل في تثبيت التباين وجعل البيانات . مما يؤكد فعالية التحويل

ن أن يُعد هذا التحويل مفيدًا بشكل خاص لنماذج الانحدار، لأنه يمك. ملاءمة للنمذجة
 .يحسن أدائها من خلال معالجة الانحراف في البيانات

تم لل التحويل اللوغاريتمي بشكل كبير من الانحراف في رسوم التأمين اللوغاريلقد ق
 :)رسوم التأمين(

  0.15المتوسط: تقريبًا- 
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  0.20الوسيط: تقريبًا- 
 الانحراف المعياري: انخفض إلى حوالي نصف قيمته الأصلية. 
  ى تحسن التناظرمما يشير إل ،-0.3الانحراف: انخفض إلى حوالي. 
لم تتطلب المتغيرات الأخرى مثل العمر ومؤشر كتلة الجسم التحويل بسبب      

ج . توضح هذه النتائEDAتوزيعاتها الطبيعية نسبيًا التي لوحظت في البداية أثناء 
كيف يمكن للتحويلات تطبيع توزيعات البيانات المنحرفة بشكل فعال في مجموعات 

 وات النمذجة الإحصائية اللاحقة.بيانات التأمين، مما يجعلها أكثر ملاءمة لخط
 نتائج خفض الأبعاد  4.2

  )PCA(نتائج تحليل المكونات الرئيسية

ى أن تم إجراء تحليل المكونات الرئيسية بنجاح، وتشير نسبة التباين الموضحة إل     
من التباين، بينما يفسر المكون % 35.7المكون الرئيسي الأول يفسر ما يقرب من 

وهذا يشير إلى أن هذين المكونين يستحوذان على جزء كبير %. 24.8الثاني حوالي 
 .من المعلومات في مجموعة البيانات

 تحليل المكونات الرئيسية( 3الجدول )                   

 

 تصور نتائج تحليل المكونات الرئيسية لفهم كيفية توزيع نقاط البيانات في مساحة
 . نات الرئيسية بشكل أفضلالميزة الجديدة التي تحددها المكو 
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 رسمًا بيانيًا للنقاط المتشتتة للمكونين الرئيسيين الأولين( 4الشكل )

 
ن بعد تطبيق تحليل المكونات الرئيسية لتقليل أبعاد مجموعة بيانات التأمي       

الخاصة بالدراسة، قمنا بتقييم التباين الموضح لكل مكون رئيسي. وكان الهدف هو 
 .بالمكونات التي تلتقط جزءًا كبيرًا من التباين الإجمالي في البياناتالاحتفاظ 

 حساب التباين الموضح
 حساب مصفوفة الارتباط للميزات الرقمية لتحديد أي ارتباطات قوية     

 مصفوفة الارتباط( 4الجدول )                              

 

 وفيما يلي الملاحظات. السمات الرقميةتم حساب مصفوفة الارتباط  توضح العلاقات بين 
 :الرئيسية من مصفوفة الارتباط

  مما يشير إلى أن (0.299" )العمر"و" الرسوم"الارتباط الأقوى هو بين ،
 .الأفراد الأكبر سناً يميلون إلى تحمل رسوم تأمين أعلى

  مؤشر كتلة الجسم " الارتباطات الأخرى ضعيفة نسبيًا، حيث يظهر "
 (.0.198)ارتباطًا معتدلًا " الرسوم"و
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 الخريطة الحرارية العلاقات بين المتغيرات الرقمية،( 5)الشكل 

 
ها تباطتُظهر الخريطة الحرارية العلاقات بين المتغيرات الرقمية، مما يشير إلى مدى ار 

 .ببعضها البعض
تم حساب التباين الموضح عن طريق قسمة كل قيمة ذاتية على مجموع جميع       

ل يم الذاتية. تساعد هذه العملية في تحديد مقدار المعلومات التي يساهم بها كالق
 .مكون رئيسي في فهم مجموعة البيانات الخاصة بنا

 عدد المكونات المحتفظ بها
عي بناءً على تحليلنا، كنا نهدف إلى الاحتفاظ بالمكونات التي تفسر بشكل جما     

الإجمالي في مجموعة البيانات الخاصة بنا. تضمن % من التباين 95ما لا يقل عن 
 .هذه العتبة أننا نعمل على تقليل فقدان المعلومات مع تبسيط تعقيد البيانات

 ( من اختيار المكونات: بعد ترتيب المكونات حسب القيم الذاتية المقابلة لها
 متغيرًا أصليًا 15الأعلى إلى الأدنى(، حددنا أن الاحتفاظ بخمسة من أصل 

 .% من التباين الإجمالي96أدى إلى التقاط ما يقرب من 
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  "تحليل مخطط الحصى: تم استخدام مخطط الحصى لتحديد "نقطة الكوع
 بصريًا، مما دعم قرارنا بشأن الاحتفاظ بالمكونات. أظهر المخطط انخفاضًا

واضحًا بعد هذه المكونات الخمسة، مما يشير إلى أنها كافية لتمثيل معظم 
 .في بياناتنا التباين

بعاد من خلال الاحتفاظ بهذه المكونات الخمسة الرئيسية، قللنا بشكل فعال من الأ     
مع الحفاظ على الأنماط والهياكل الأساسية داخل مجموعة بيانات رسوم بوليصة 

 التأمين الخاصة بنا. 
 نتائج ملاءمة النموذج  4.3

  )GLM(نتائج النموذج الخطي المعمم
 ويل الأبعاد وتقليصها في مجموعة البيانات الخاصة بنا، قمنا بتركيببعد تح     

لنمذجة رسوم التأمين المحولة باللوغاريتم. سمح لنا هذا  (GLM) نموذج خطي معمم
النهج بالتعامل مع عدم الطبيعية بشكل فعال مع استكشاف كيفية تأثير العوامل 

 .سة على أقساط التأمينالديموغرافية المختلفة والعوامل المتعلقة بالسيا
 تقديرات المعاملات

 يلخص الجدول التالي تقديرات المعاملات من تحليلنا للنموذج الخطي المعمم     
(GLM): 

   (GLM) ( النموذج الخطي المعمم5الجدول )                      
value-p  Standard 

Error 
Coefficient 
Estimate 

Predictor 
Variable 

<0.001  0.005 0.025 Age 
<0.01  0.03 -0.15  Sex )Male=1( 

<0.001  0.005 0.02 BMI 
<0.001  0.2 1.2 Smoker Status 

- - -1  Region 
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ملاحظة: تم التعامل مع متغير المنطقة على أنه فئوي؛ وبالتالي، فهو غير قابل 
 الدلالة:مستويات  .للمقارنة بشكل مباشر عبر الفئات دون مزيد من التحديد

  العمر: لوحظت علاقة إيجابية كبيرة بين العمر ورسوم التأمين المحولة
لى باللوغاريتم، مما يشير إلى أن الأفراد الأكبر سنًا يميلون إلى الحصول ع

 .أقساط أعلى
 الجنس: وجد أن الذكور لديهم أقساط أقل مقارنة بالإناث. 
  الأعلى بزيادة الأقساطمؤشر كتلة الجسم: ارتبطت قيم مؤشر كتلة الجسم. 
حالة التدخين: يؤدي التدخين إلى زيادة كبيرة في تكاليف الأقساط بسبب  ¶

 .المخاطر الصحية الأعلى
GLM ملخص نتائج ( 6)الشكل                         

 
 

ؤشر تشير هذه النتائج إلى أن العوامل الديموغرافية مثل العمر والجنس ومالتفسير: 
م كتلة الجسم واختيارات نمط الحياة مثل التدخين تلعب دورًا حاسمًا في تحديد رسو 

 وثيقة التأمين. 
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 تفسير النتائج الرئيسية  4.4
  )EDA(رؤى تحليل البيانات الاستكشافي

أن رسوم  (EDA) البيانات الاستكشافي : كشف تحليلالخصائص التوزيعية . 1
التأمين أظهرت انحرافًا كبيرًا، والذي تمت معالجته بشكل فعال من خلال تحويل 
السجل. أدى هذا التحويل إلى تحسين تناسق التوزيع، مما يجعله أكثر ملاءمة 

 .للنمذجة الإحصائية اللاحقة
 العمر الإيجابية القوية بين : أبرزت مصفوفة الارتباط الارتباطاتتحليل الارتباط. 2

ورسوم التأمين، وكذلك بين مؤشر كتلة الجسم وأقساط التأمين الصحي. تشير هذه 
ن ميلو النتائج إلى أن الأفراد الأكبر سنًا وأولئك الذين لديهم مؤشر كتلة جسم أعلى ي

 .إلى تحمل تكاليف أعلى
مل كيفية ارتباط العوا: قدمت الخرائط الحرارية رؤى بصرية حول تقنيات التصور. 3

ات جموعالديموغرافية المختلفة بالمتغيرات المتعلقة بالسياسة، مما يساعد في تحديد الم
 .أو الأنماط داخل مجموعة البيانات

 رؤى مرحلة النمذجة
  (GLM)  نتائج النموذج الخطي المعمم .1
 أكد تحليل النموذج الخطي المعمم (GLM)  على وجود علاقات مهمة بين

 .من متغيرات التنبؤ ورسوم التأمين المحولة باللوغاريتم العديد
  على وجه التحديد، وجد أن العمر والجنس ومؤشر كتلة الجسم وحالة التدخين

 .هي تنبؤات ذات دلالة إحصائية
 :تفسير المعامل .2
  لكل زيادة سنوية في العمر، هناك زيادة مقابلة في رسوم التأمين المحولة

 .وحدة 0.025باللوغاريتم بنحو 
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  وحدة على  0.15يتمتع الذكور عمومًا بأقساط أقل مقارنة بالإناث بنحو
 .مقياس اللوغاريتم

  وحدة على  0.02تؤدي الزيادة بوحدة في مؤشر كتلة الجسم إلى زيادة بنحو
 .مقياس اللوغاريتم للأقساط

  يواجه المدخنون أقساطًا أعلى بكثير مقارنة بغير المدخنين بسبب زيادة
 .الصحية المخاطر

 :الآثار المترتبة على استراتيجيات تسعير التأمين .3
 تدعم هذه النتائج استراتيجيات التسعير الشخصية القائمة على ملفات تعريف 

المخاطر الفردية بدلًا من المعدلات الشاملة عبر التركيبة السكانية أو 
 .المجموعات

تكاليف  العوامل المختلفة على توفر هذه الرؤى مجتمعة فهماً شاملًا لكيفية تأثير      
التأمين وتسلط الضوء على الفرص المتاحة لشركات التأمين لتحسين نماذج التسعير 

 الخاصة بها بناءً على تقييمات المخاطر التفصيلية. 
 الآثار المترتبة على استراتيجيات تسعير التأمين 4.5
ت كبيرة على استراتيجياإن النتائج التي توصلت إليها هذه الدراسة لها آثار      

 تسعير التأمين، وخاصة في كيفية تأثير العوامل الديموغرافية والعوامل المرتبطة
 .بالسياسة على تكاليف أقساط التأمين

 استراتيجيات التسعير الشخصية
  العمر والجنس: تشير العلاقة الإيجابية بين العمر ورسوم السياسة إلى أن

التسعير المتدرج على أساس العمر ليعكس  شركات التأمين يجب أن تفكر في
المخاطر المتزايدة المرتبطة بالأفراد الأكبر سنًا. وبالمثل، يمكن تحسين 
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الاختلافات بين الجنسين في أقساط التأمين لتتناسب بشكل أفضل مع ملفات 
 .تعريف المخاطر

  ي ذو مؤشر كتلة الجسم وحالة التدخين: تتوافق أقساط التأمين الأعلى للأفراد
 مؤشر كتلة الجسم الأعلى أو المدخنين مع المخاطر الصحية المتزايدة. وهذا

 .يدعم مبادرات تعزيز الصحة المستهدفة جنبًا إلى جنب مع تعديلات الأقساط
 نهج التسعير الديناميكي

  يمكن أن يسمح دمج البيانات في الوقت الفعلي حول تغييرات نمط الحياة
عن التدخين( لشركات التأمين بتعديل الأقساط )على سبيل المثال، الإقلاع 

 .بشكل ديناميكي، مما يعكس ملفات تعريف المخاطر المحدثة بدقة أكبر
 اعتبارات الاتجاهات الديموغرافية

 ت في إن فهم التحولات الديموغرافية الأوسع مثل الشيخوخة السكانية أو التغيرا
توقع أنماط الطلب  معدلات الخصوبة يمكن أن يساعد شركات التأمين على

 .المستقبلية وتعديل عروض منتجاتها وفقًا لذلك
 تقسيم السوق 

  من خلال تقسيم الأسواق على أساس الخصائص الديموغرافية التفصيلية
)على سبيل المثال، مستوى الدخل والتعليم(، يمكن لشركات التأمين تصميم 

 .تحسين الربحيةمنتجات تلبي بشكل أفضل احتياجات العملاء المحددة مع 
 الاعتبارات التنظيمية

  في حين أن التسعير المخصص يوفر مكاسب في الكفاءة، يجب موازنته مع
 .ةالمتطلبات التنظيمية لضمان العدالة عبر المجموعات الديموغرافية المختلف

من خلال دمج هذه الأفكار في نماذج التسعير الخاصة بهم، يمكن لشركات التأمين 
 قة. التنافسية مع ضمان الاستدامة من خلال تقييم المخاطر بشكل أكثر دتعزيز القدرة 
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مل على التعا قدمت هذه الدراسة تحليلًا شاملًا لبيانات التأمين عالية الأبعاد، مع التركيز     
 أهمية النتائج الضوء علىمع التوزيعات غير الطبيعية وتطبيق تقنيات تقليل الأبعاد. وتسلط 

ت مكوناأساليب التحويل مثل تحويل اللوغاريتم لتطبيع المتغيرات المنحرفة وفعالية تحليل ال
ي وتؤكد نتائج النموذج الخط .في تقليل الأبعاد مع الاحتفاظ بالتباين (PCA) الأساسية

ر والجنس ومؤش على العلاقات المهمة بين العوامل الديموغرافية مثل العمر (GLM) المعمم
ر كتلة الجسم وحالة التدخين مع رسوم الوثيقة. وتدعم هذه الأفكار استراتيجيات التسعي

 .الشخصية التي تعكس ملفات تعريف المخاطر الفردية بدقة أكبر
ركات إن الآثار المترتبة على استراتيجيات تسعير التأمين كبيرة، مما يشير إلى أن ش     

لربحية من خلال تخصيص الأقساط بناءً على تقييمات المخاطر التأمين يمكن أن تعزز ا
بلية التفصيلية مع ضمان العدالة عبر مجموعات ديموغرافية مختلفة. ويمكن للدراسات المستق

استكشاف دمج خوارزميات التعلم الآلي لمزيد من تحسين هذه النماذج من خلال التقاط 
ئية ، يساهم هذا البحث في تطوير نماذج إحصابشكل عام .التفاعلات المعقدة بين المتغيرات

 أكثر تطوراً قادرة على إدارة مجموعات البيانات المعقدة في قطاع التأمين. 
 التوصيات 

بناءً على نتائج هذه الدراسة، يمكن تقديم العديد من التوصيات للبحوث المستقبلية       
ل خوارزميات التعلم الآلي جنبًا إلى والتطبيقات العملية. أولًا، من المستحسن استكشاف تكام

جنب مع النماذج الإحصائية التقليدية لتعزيز الدقة التنبؤية من خلال التقاط التفاعلات 
المعقدة بين المتغيرات. قد يتضمن هذا استخدام تقنيات مثل الشبكات العصبية أو أشجار 

بعاد مع التوزيعات غير القرار التي تتمتع بالمهارة في التعامل مع البيانات عالية الأ
الطبيعية. بالإضافة إلى ذلك، فإن دمج تدفقات البيانات في الوقت الفعلي في نماذج تسعير 
التأمين يمكن أن يسمح بإجراء تعديلات ديناميكية بناءً على ملفات تعريف المخاطر 

جب وعلاوة على ذلك، ي .المحدثة، مما قد يؤدي إلى هياكل أقساط أكثر تخصيصًا وكفاءة
على شركات التأمين أن تفكر في تنفيذ استراتيجيات تسعير مخصصة تعكس عوامل الخطر 
الفردية بدقة أكبر. قد يتضمن هذا تقسيم الأسواق بناءً على الخصائص الديموغرافية 
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التفصيلية وتخصيص المنتجات وفقًا لذلك. ومع ذلك، يجب موازنة مثل هذه الاستراتيجيات 
ية لضمان العدالة بين المجموعات الديموغرافية المختلفة. كما يمكن مع المتطلبات التنظيم

للدراسات المستقبلية أن تتعمق أكثر في كيفية تأثير الاتجاهات المجتمعية الأوسع )على 
سبيل المثال، الشيخوخة السكانية( على أنماط الطلب على التأمين وكيف يمكن لشركات 

وأخيرًا، هناك حاجة إلى التعليم المستمر داخل  .التأمين تكييف عروضها استجابة لذلك
صناعة التأمين حول التقنيات الإحصائية المتقدمة وفوائدها المحتملة في إدارة مجموعات 
البيانات المعقدة بشكل فعال. ومن خلال الاستثمار في برامج التدريب التي تركز على هذه 

المستمدة من تحليل البيانات عالية  المنهجيات، يمكن لشركات التأمين الاستفادة من الرؤى 
الأبعاد لتحسين الكفاءة التشغيلية مع الحفاظ على القدرة التنافسية في مشهد السوق سريع 

 .التطور
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