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摘要—在这项工作中，我们强调了人工智能（AI），特别是
大型语言模型（LLMs）和代理型 AI在保险领域的变革潜力。
我们考虑并强调了在性能迅速提升、开源访问增加、部署成本降
低以及 LLM或代理型AI框架复杂性的情况下，保险领域面临
的独特机遇、挑战及潜在路径。为了使其更贴近实际，我们识别
了非洲保险市场中的关键差距，并突出了重要的本地努力、参与
者和合作机会。最后，我们呼吁精算师、保险公司、监管机构和
技术领导者共同努力，旨在为非洲人创造包容性、可持续性和公
平的AI策略和解决方案：由非洲人创建并服务于非洲人。

Index Terms—非洲人工智能、保险、大型语言模型、代
理型人工智能、精算科学、政策制定

I. 介绍

人工智能（AI），特别是大型语言模型（LLMs）和
编排代理 AI，正在改变金融行业，尤其是在保险公司
分析风险、处理索赔以及做决策方面。然而，大多数的
AI活动发生在过去，并且主要在非洲之外发生，这导
致了非洲保险市场中未被解决的问题和机会仍然存在。
为此，本文通过调研区域研究努力、初创企业和既有企
业来探讨 LLMs和代理 AI如何为非洲保险公司创造价
值。我们旨在激发一场鼓励精算师、保险专业人士、监
管机构和技术领导者之间的合作的对话，以构建由 AI
驱动的保险解决方案，特别是那些仅对非洲市场可行且
有益的解决方案。本文剩余部分将回顾关键的人工智能
概念和全球用例，然后深入探讨非洲的举措与挑战。最
后，我们将讨论一个很少被提及的技术采纳方面：新技
术与监管之间的关系。这在高度受监管的金融市场中尤
为重要，例如南非 [1]。

II. 大规模语言模型和代理人工智能在全球保险中的
应用

在本节中，我们追踪了从语言建模（LM）和自然
语言处理（NLP）到 LLMs及其在代理 AI角色中的演

图 1: 一个示例变换器 LLM（LLaMa2）架构（改编自
[2]），通过堆叠的自注意力和前馈层端到端处理用户
提示。

变。我们陈述了 LLMs和代理 AI在全球范围内在敏感
且重要的 [3]以及受到高度监管的保险行业 [4]中的应
用案例和挑战。

A. 大语言模型和代理框架

在大语言模型之前，我们有较小的语言模型 [5]。我
们使它们更加复杂 [6], [7]并提供了更多数据，但它们
表现不佳且速度慢。随着计算机变得更快 [8]，我们使
它们体积更大 [9]，给予它们更多数据 [10]和计算能力，
但几乎没有什么显著进展 [11]。然后，我们简化了它们
[12]，但增加了更多数据 [13]和计算能力 [14]，最后它
们运行正常 [15]。起初它们表现得很好，我们开始期望
它们做得更多，但很快我们就意识到它们在理解一些困
难的概念 [16]甚至是某些基础概念 [17]上遇到了问题。
然而，通过精心设计的提示，大语言模型几乎可以瞬间
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提供准确的答案，使它们成为需要快速响应的任务的理
想选择 [18]。
迄今为止，最先进的（SOTA）模型是多模态变压

器模型 [19]–[22]，通过诸如从人类反馈中进行强化学习
[23]、专家混合 [24]、思维链微调 [25]、知识蒸馏 [26]以
及最近的迭代宪法对齐 [27]等方案训练而成。随后，这
些模型被微调以专精于特定的知识领域：金融 [28]、保
险 [29]、生物学 [30]、法律 [31]，以及语言：法语 [32]、
西班牙语 [33]、中文 [34]，以及我们将要在第 III节中
探讨的多种非洲语言 [35]。与其让单一的大型语言模型
超载，为各个模型分配专门的角色可以提升它们的实用
性，将它们视为具有不同任务和能力 [36]的代理，并通
过一个编排器将其输出链式连接 [37]以响应用户的提
示。代理AI框架将用户提示分解成明确的规划阶段，以
便生成并由专门的代理执行子目标，在系统内评估并改
进这些响应，所有这些都是由一个中央控制器在返回给
用户的可能是正确且合理的响应之前反复循环这些阶
段来编排的。常见的代理 AI框架和库包括 LangChain
[38]、LlamaIndex [39]、Microsoft Semantic Kernel [40]
和 Auto-GPT [41]，所有这些都内置了对函数调用、内
存管理和多步骤工作流编排的支持。
图 1和 2分别说明了 LLM中将提示映射到响应的

变压器块，以及一个代理系统，在该系统中，调度器将
任务拆分为子任务，将它们分配给专门的代理，并将其
输出合并为上下文感知响应。
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图 2: 代理 AI系统（改编自 [42]）其中中央协调器将请
求分解为需要不同工具和内存访问的子任务，将它们分
配给具有不同特性的代理，并将其输出重新组合成一致
且上下文感知的响应。

B. 全球用例与挑战

随着开源可用性、推理能力和实用性的提高，LLM
的 AI代理索赔处理解决方案已在全球范围内实施。在

日本，一家拥有 100年历史的保险公司福国相互生命
保险公司用 IBM Watson Explorer的认知 AI取代了多
达 30名理赔评估员。该 AI具有自然语言理解和非结
构化数据分析（文本、图像、音频）的能力，用于评估
医疗证书并计算索赔赔付金额 [43]。虽然这一部署发生
在现代 LLM时代之前，但它带来了据报道的 30%生产
率提升和每年节省 1.4亿日元的效果，同时仍然依赖于
每项索赔的人工审核批准，突显了早期 AI在保险中的
前景与局限性 [43]。可处理.ai使用 AI进行车辆和财产
损害理赔评估。他们主要依靠卷积神经网络（CNN），
而非 LLM；他们的解决方案可能通过视觉语言模型升
级，以处理损坏图像及汽车品牌、型号和其他用户输入
信息的文本描述，从而生成准确的维修估算。他们使用
Bi-LSTM [6]模型进行光学字符识别（OCR），以从图
像中自动提取关键文本 [44]。Tractable.ai 与 GEICO 合
作，每年为包括 Tokio Marine 和 Mitsui Sumitomo（日
本）、Covea（法国）、Aviva（英国）和 Admiral Seguros
（西班牙）在内的 35多家保险公司处理超过 20亿美元
的索赔，其中包括最大的汽车保险公司 [45], [46]。辅助
记忆的：一家印度人工智能咨询公司，使用经过微调的
大语言模型（LLM），如 OpenAI 的 GPT-4 进行政策
分析、索赔问答，并为个性化客户支持聊天机器人提供
动力 [47]。截至 2022年，据报道 Aidetic 从其 20多家
客户那里获得了高达 100万美元的收入。
技术转移，一家法国的保险公司 AI平台，结合了

微调后的 LLMs和代理型 AI以优化承保、理赔和欺诈
检测过程中的决策 [48]。在 10个国家设有办公室，为
超过 100家保险公司提供服务，并且仅在 2021年就分
析了高达 50亿份的保险单、索赔案和文件。自 2020年
以来，该公司将 LLMs与微调后的保险特定数据整合，
以实现其理赔和欺诈工作流程中的文档分类、实体提取
以及决策总结自动化。他们强调模型可解释性，并通过
人工介入审计轨迹来提高稳健性，从而实现了 97%的端
到端索赔自动化 [49]。虽然这是一个非详尽无遗的涵盖
范围，我们还是在表 I中列出了其他值得注意的应用案
例并进行了分类。

尽管取得了这些进展，实施仍然面临挑战，因为保
险公司需要在每个司法管辖区导航严格的个人数据隐
私和治理要求。从技术角度来看，将现代 AI系统与遗
留 IT基础设施 [50]集成仍然是主要瓶颈之一，这一问
题因非技术公司中具备足够技能的员工短缺而加剧，并



公司 国家 建立 任务/类别 人工智能技术

莱拉帕 AI South Africa 2022 African language comprehension Instruction-tuned LLMs
虹彩鸟 Kenya 2018 Health & life micro-insurance LLM chatbots & AI validation
裸保险 South Africa 2017 Claims automation GPT-3.5 - powered chatbot
菠萝 South Africa 2016 Claims processing CNN vision + LLMs
普拉顾问公司 Kenya 2015 Parametric agri-insurance Multimodal + LLMs

令人信服的 India 2020 Voice-based fraud detection Speech-to-text & LLMs
记忆相关的 India 2018 Policy analysis & chatbots Fine‐tuned LLMs
索赔力 USA 2018 Claims & workflow automation AI-assistant
被量子系统 UK 2017 Risk & capital modelling Data-driven actuarial models
超指数分布 UK 2016 Pricing & underwriting optimization ML-driven pricing
柠檬水 USA 2015 Claims processing AI Jim - ML + NLP
赛托拉 UK 2015 Underwriting & risk scoring LLMs & ML risk intelligence
技术转移 France 2014 Fraud & claims automation Generative AI & LLMs
可处理的 UK 2014 Damage assessment CNN vision + bi-LSTM OCR
FRISS（欺诈风险智能） Netherlands 2012 Fraud detection Generative AI
不安全性 USA 2001 Policy & claims management Cloud-native AI modules
科学软件 USA 1989 Underwriting & risk assessment LLMs
CCC 智能解决方案 USA 1980 Auto-estimate generation Computer vision models
福国相互生命保险公司 Japan 1923 Claims assessment IBM Watson Explorer cognitive AI

表 I: 选定的专注于保险的人工智能公司，它们的起源和成立年份、主要任务以及所基于的大语言模型或代理人
工智能技术。Lelapa AI 在低资源环境下特别是在核心多模态非洲语言任务中尤为领先。

且还需要管理定制模型开发和维护的巨额成本 [51]。尽
管存在潜在的好处，但当无法深入了解这些 AI系统的
内部工作原理时，获得利益相关者的信任和支持可能
非常具有挑战性。没有真正的可解释性、透明度以及与
KPIs的明确一致，采用速度已经非常缓慢。在下一节
中，我们将探讨专门设计或实施用于非洲语言和文化背
景下的 LLM和代理型 AI解决方案。

III. 非洲人工智能：研究、部署与保险

本节概述了非洲的人工智能生态系统，重点关注大
型语言模型和自主人工智能。我们回顾了非洲各大高
校、实验室和初创公司在大型语言模型和自主人工智能
方面的学术与工业研究，然后探讨它们在保险领域的
应用。

A. 非洲人工智能研究

在南非，早期的深度学习自然语言处理工作集中在
单一语言中的个别任务上，例如：[52]用于 isiZulu形态
分析和 [53]用于 Setswana掩码语言建模，生成可用于
训练其他下游任务模型的嵌入。在尼日利亚，为约鲁巴
语 [54]、伊博语 [55]和豪萨语 [56]构建了类似的掩码
语言模型；这些模型随后被微调用于命名实体识别、情
感分析和问答任务 [57]。在肯尼亚，研究人员 [58]展示

了双向 LSTM对于斯瓦希里语命名实体识别的实用性。
早期的工作表明我们可以超越 Google Translate处理非
洲语言的能力，但像Masakhane [59]这样的倡议通过协
作研究带来了开放、整理的数据集、基准测试和各种规
模的多语言模型。

至今为止，经过非洲语料库微调的多语言变压器模
型如 AfriBERTa [35]在多项任务中取得了具有竞争力
的结果。在 [60]中，作者对 GPT-3.5和 LLaMA变体进
行了基准测试，在八种非洲语言上显示出低资源语言性
能显著下降，这为定制的 Afrocentric模型提供了论据。
在 [61]中，作者提出了一种框架，该框架在构建 LLM
时将非洲语言和文化置于中心位置。近期的研究工作集
中在使用 Inkubalm（由 Lelapa AI开发）的小型语言
模型上，该模型针对多种低资源非洲语言进行了优化，
并在翻译和 NER [62]上取得了最先进的结果。为了获
得更全面的非洲语言建模工作的概览，请参阅此综述
[63]。

B. 部署和差距

非洲的几家保险公司已将其运营与 AI和 LLM技
术相结合。这些公司包括菠萝，这是一个面向千禧一代
的保险公司 [64]，它与 Old Mutual等业界领导者合作
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开发解决方案，以简化理赔处理流程。例如，他们允许
客户上传图片进行车辆索赔评估。在肯尼亚，普拉顾问
公司利用 AI和遥感数据为跨越 12个国家的超过 150万
小农户大规模提供农业保险 [65]。他们的平台使用卫星
图像和预测性天气模型来实现自动赔付，并将 LLM集
成到其基于聊天的客户支持工具中。也在肯尼亚：涡阿
科鸟向超过 350万保单持有人提供移动健康和生活微
保险 [66]。他们将大型语言模型集成到客户服务聊天机
器人和理赔验证流程中，使得平均理赔周转时间低至 4
小时 [67]。
裸保险，一家总部位于南非的公司，建立了一个完

全数字化的承保和理赔引擎。他们使用 GPT系列模型
来驱动投保人面对的聊天机器人，实现了大约 60%的端
到端索赔完成率。据报道，他们可以在 15分钟内解决简
单案件，并将与索赔过程相关的运营成本降低了近 40%
[68]。同样在南非，莱拉帕人工智能，由一组研究人员
领导，提供了Vulavula API [69]，包含五个模块：分析、
对话、转录、翻译和讲话。这些模块处理非洲语言的音
频、文本和对话任务。他们的模块化方法非常适合转变
保险和金融中的不同任务的整体方式。人工智能的快速
发展，加上数据量的增长、复杂性和可用性的提升，已
经通过增强建模精度和效率改变了保险领域 [70]，允许
精算师更快地建立模型，并让精算师优先处理依赖于人
类判断的任务，这是目前无法完全通过没有人工干预的
人工智能实现的。这些变化已经在精算师采用 LLMs以
丰富其工作流程中显现出来，合并结构化和非结构化数
据，自动化重复过程，并提高风险模型的复杂性 [71]。
此外，LLMs的其他可能用途包括理解和提供监管报告
的结果，例如 IFRS 17和其他相关指南。通过将指南文
档存储在一个本地搜索索引中，一个 LLM代理可以在
查询时查找它需要的确切部分，然后使用这些段落来构
建其答案，并引用所参考的具体文件或章节，确保准确
性和透明度。嵌入 IFRS 17文本、数值文档和 PDF到
向量数据库中，使 LLM代理能够按业务线自动化索赔
和保费报告，以精确引用来回答监管查询，并为非技术
用户生成报告和查询构建代码，提供一种实用的、自动
化的和透明的合规方法 [72]。

C. 高影响应用的机会

初始 LLMs在保险行业中将代理 AI应用于文本，
以分类身体伤害并从多语言事故报告中估计伤害程度

[73]，为精算师通过解释复杂的政策和索赔数据设计个
性化产品奠定了基础 [72]。除了索赔处理 [74], [75]、承
保和定价 [76], [77]以及死亡率建模 [78]之外，非洲的
人工智能承诺基于远程信息处理使用和适应天气条件
的辅助驾驶系统来制定政策 [79], [80]。这些有潜力重塑
个性化的风险配置文件，并且可以潜在地整合到代理人
工智能框架中。我们还设想预测性诊断 [81]、远程患者
监控 [82]以及个性化治疗计划 [83]将通过个性化实时
评估转变医疗保险，允许动态保费和保障范围。

IV. 政策、治理与合作路径

本节讨论政策、治理和合作对非洲保险业人工智能
采纳方向和影响的作用。

A. 三重 R：规则、风险和现实

随着 LLMs在各行业的广泛采用 [84]，对其适当整
合的指南需求已经引起了个人和政府的广泛关注 [85]。
虽然对 LLMs的监管以某种形式存在，但其实施方式各
异：例如，南非尚未通过专门的人工智能政策（截至撰
写本文时）。然而，现有的法律，如《个人信息保护法》
(POPIA) [86]，对处理个人可识别信息施加了限制，间
接影响了 LLMs的部署 [87]。南非和肯尼亚是非洲两大
经济体 [88]，各自提出了人工智能监管框架，概述了未
来目标和好处 [89], [90]。理解这些规则对于使用 LLMs
的企业至关重要。

这一监管活动的激增强调了公司，特别是那些在其
工作流程中使用或探索 LLMs的公司，需要仔细考虑处
理潜在可识别信息 (PII)的影响，鉴于其对就业安全和
更广泛经济的潜在影响 [91]。许多公司已经采用 LLMs
来执行电子商务、教育和金融等领域的工作 [92]，因此
认识到有必要适应并整合这些系统以惠及各行业的业
务流程至关重要。随着行业继续将 LLMs集成到诸如金
融和保险等关键领域，越来越清楚的是，仅靠监管无法
确保 AI的安全、有效和公平采用 [93]。解决自动化决
策、数据治理和系统互操作性等问题需要超越合规的协
调方法。这强调了培养合作生态系统的重要性，在这种
生态系统中，监管机构、保险公司、精算师和技术开发
者共同设计符合伦理和行业特定现实的包容性和可持
续 AI部署。



B. 构建包容性生态系统

LLMs 和代理 AI 成功融入金融领域的直接和间
接因素与不断变化的政策及监管框架紧密相关。例如，
POPIA [86]对如何训练和部署 AI施加了具体的数据可
用性、处理和存储方面的合规要求，影响了这一过程。
因此，监管限制不仅塑造了 LLMs 的技术实施方式，还
建立了系统故障或误用时的责任机制。最近 Meta [94]、
OpenAI、Anthropic [95]和 Google [96]的诉讼案就体
现了这一点，并为 AI 设定了未来的监管框架。将高级
AI 整合到严格的遗留系统中：这在高度受监管的金融
和保险领域很常见，不仅需要提升运营效率，还需要确
保公平性、透明度以及完全遵守法规 [97]。这种整合要
求精算师、保险公司、技术开发者及监管机构之间的紧
密合作。作为领域专家，精算师需要接受培训以量化由
AI 驱动决策的风险，特别是在高风险应用中 [98], [99]。
技术团队还需要构建特别易于解释、伦理和适应不断变
化的法规的模型。将这些目标嵌入到整体组织的关键绩
效指标中并建立多学科团队确保它们在整个企业中的
代表性和沟通。在监管方面，需要采取更加主动的方法
来维护 [100]。通过与行业利益相关者早期接触，监管
部门可以确保制定出实用有效的指导方针，这些指南能
够解决特定行业的风险，同时不会因过于规避风险而阻
碍创新。我们坚信：只有所有方参与其中，才能在保险
领域提供既具创新性又在当地有效且公平的人工智能
解决方案，这一观点得到了 [101]的支持。

V. 结论与行动呼吁

总之，本研究探讨并揭示了将大型语言模型和代理
人工智能整合到保险行业中的现有努力，特别是在非洲
地区。我们强调这些技术如何重塑全球市场的工作流
程、监管思维以及客户体验。我们展示了在快速发展的
领域中经常被忽视的非洲贡献，并提出“主场优势”是
我们的胜算所在：非洲的研究人员、保险公司、开发者、
监管者及最重要的是被保险人，不仅有机会采纳全球解
决方案，还能构建独特的地方性方案。我们提出了一个
简单明了的行动号召：我们需要非洲人思考、创造并维
护基于人工智能的保险解决方案在非洲市场的应用。显
而易见的原因是：你的模型通常与你的数据一样好，而
我们生成这些数据，生活在这个现实背后，比任何人都
更拥有和理解它。
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