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ВСТУП 

 

Актуальність теми. Одним з найважливіших фінансових показників 

для страхових організацій є різниця між вартістю проданих страховок і 

витратами на відшкодування за страховими випадками. Однак розвинуті 

страхові ринки потерпають від великої кількості шахрайських випадків, які 

є причиною утворення значної суми збитків. Одним із найпопулярніших 

видів страхування, де спостерігається вагома частка шахрайських дій, є 

автострахування. Скорочення витрат є критично важливою метою, для 

реалізації якої страховики використовують різноманітні методи. Традиційні 

підходи аналізу таких випадків можуть бути мало ефективними та не здатні 

виявити приховані залежності. На відміну від експертних, методи 

машинного навчання засновуються на аналізі великої кількості показників, 

що мають суттєвий вплив, виявленні серед них неявних закономірностей та 

допомагають врахувати більшу частину ознак, що пояснюють моделі 

поведінки споживачів страхових послуг чи слугують для побудови 

прогнозних моделей задля мінімізації можливих ризиків. Запровадження 

машинного навчання дозволить отримати більш високу точність прогнозів 

завдяки урахуванню збільшеного числа факторів, що впливають на 

ймовірність страхового випадку та можливості проведення дослідження на 

великому об’ємі даних, що були накопичені за великий проміжок часу. 

Алгоритми машинного навчання можуть виявляти закономірності, які 

здаються не пов'язаними один з одним або залишаються непоміченими 

людиною.  

Тематика виявлення шахрайських претензій у автострахуванні є 

доволі поширеною серед зарубіжних дослідників, у той час коли для робіт 

вітчизняних науковців дана проблема не є популярною. Тому я вважаю 

актуальним проведення дослідження даних зі страхових випадків задля 

виявлення факторів, які формують закономірності утворення шахрайства та 

побудови на їх основі моделей класифікації. 
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В кваліфікаційній роботі поставлені та розв’язуються наступні 

завдання: 

 аналіз предметної області: аналіз ринку страхування України; 

 вивчення теоретичних засад використання машинного навчання у 

страховій галузі; 

 пошук, огляд і аналіз публікацій та досліджень щодо застосування 

методів машинного навчання в страховому бізнесі; 

 постановка та обґрунтування задач роботи; 

 первинний аналіз бази даних претензій з автострахування в рамках 

задачі аналізу страхових випадків; 

 підготовка даних до стану, придатного до моделювання; 

 оцінка статистичних характеристик датасета для аналізу страхових 

випадків; 

 дослідження найвпливовіших факторів, проведення їх візуалізації; 

 відбір алгоритмів (визначення моделей для використання) та 

планування тестування моделей аналізу страхових випадків; 

 побудова та тестування моделей страхових випадків згідно з 

обраними методами; 

 оцінка результатів та технічний аналіз якості моделей страхових 

випадків; 

 порівняння моделей, ухвалення рішення щодо можливості 

використання отриманих результатів. 
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1 ОГЛЯД ПРЕДМЕТНОЇ ГАЛУЗІ 

1.1 Аналіз ринку страхування України 

Згідно з чинним законодавством України поняття «страхування» 

набуває наступне значення: це такий вид цивільно-правових відносин, який 

захищає майнові інтереси фізичних та юридичних осіб у разі, коли настає 

подія, що визначена договором зі страхування або законом як страховий 

випадок, за рахунок грошових фондів, які сформовані сплатою особами 

страхових внесків (премій, платежів) та доходів цих фондів, що отримані 

шляхом розміщення їх коштів [1]. 

Страховий випадок – це подія, що відбулась та була передбачена 

страховим договором чи законодавством, та з моменту настання якої 

страховик зобов’язаний виплатити страхове відшкодування 

страхувальнику, застрахованій або іншій третій особі [1]. 

За організаційною складовою у структурі страхового ринку можна 

виділити такі основні категорії учасників: 

 уповноважений орган державного нагляду за страховою діяльністю: 

Національний банк України, до липня 2020 року – Державна комісія з 

регулювання ринків фінансових послуг; 

 страховики (страхові компанії, перестрахувальники, товариства 

взаємного страхування), їх об’єднання (Ліга страхових організацій України, 

страхові бюро, асоціації, спілки, пули), страхувальники (фізичні та 

юридичні особи), застраховані особи; 

 посередники: страхові посередники (агенти, брокери), професійні 

оцінювачі збитків (аварійні комісари, аджастери, диспашери), професійні 

оцінювачі ризиків (андерайтери, сюрвеєри) [2]. 

Страхування представляє складну систему відносин, що 

структурується за формами, видами та галузями. 
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За формами, що мають правову основу,  страхування в Україні буває 

добровільним та обов’язковим, які в свою чергу розділяються на низку 

окремих видів.  

За сферами діяльності або спеціалізацією страховика виділяють 

страхування життя («life») та загальне (ризикове) страхування («non-life»). 

Класифікація страхування за об’єктами виділяє три галузі:  

а) особисте страхування (об’єкти – життя, здоров’я і працездатність 

страхувальників або застрахованих): 

 страхування від нещасних випадків; 

 медичне страхування; 

 страхування життя і пенсій. 

б)  майнове страхування (об’єкти – майно в різних його видах: рухомі 

та нерухомі матеріальні цінності, грошові кошти, доходи): 

 страхування майна громадян; 

 страхування майна юридичних осіб. 

в) страхування відповідальності (об’єкт – відповідальність за шкоду, 

завдану страхувальником життю, здоров’ю, майну третьої особи). 

За організаційно-правовою формою страховика виділяють: 

 комерційне страхування; 

 взаємне страхування; 

 державне страхування [3]. 

Деталізуючи об’єкти страхування, можна визначити його окремі види. 

Зазвичай, страхові компанії спеціалізуються на 1–2 галузях.  

Страхові компанії та послуги, що вони надають, у сукупності 

формують страховий ринок, де в якості товару виступає страхова 

послуга (певний вид страхування) [4]. 

Отже, страховий ринок – це частина фінансового ринку, особлива 

соціально-економічна структура, сфера грошових відносин, де об’єктом 

купівлі-продажу є страховий захист, формуються пропозиція і попит на 

нього [3].  
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Первинна складова страхового ринку – це страхова компанія, де 

відбувається формування економічних відносини щодо укладення та 

обслуговування договорів страхування, а також утворюється та 

розподіляється страховий фонд [3]. 

Ринок страхування займає друге місце за рівнем капіталізації серед 

інших фінансових ринків у небанківському секторі. На рисунку 1.1 

продемонстрована структура активів фінансового сектору України на перше 

півріччя 2021 року (авторська розробка за даними [5], [6]). 

 

 

 

Рисунок 1.1 – Структура активів фінансового сектору України 

 

Часто економічний розвиток країни за міжнародним досвідом 

визначається рівнем розвитку страхового бізнесу, дохідність якого вища 

промислового та банківського секторів у багатьох країнах, а також в умовах 

розвиненої ринкової економіки страхова справа являє собою механізм 

залучення інвестицій. На сьогодні ринок страхування України знаходиться 

у такому стані, коли його функціонування у фінансовій системі не є 

ефективним. За показником зібраних премій за останні роки загальний обсяг 

страхових послуг становить приблизно 0,06 % обсягу світу, що у порівнянні 

із США менше у 400 разів [7].  

Показник відношення страхових премій до ВВП у багатьох країнах 

Східної Європи не перевищує 5%, а в країнах Західної Європи з добре 
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розвиненою сферою страхування він становить від 6,5 до 10,6 % [8]. 

У «Стратегії розвитку фінансового сектору України до 2025 року» 

одним з показників розвитку цієї галузі було визначено зростання частки 

страхових платежів у ВВП країни [5]. Станом на 2020 рік цей показник 

зменшився до 1,17% з 1,33% попереднього року. На рисунку 1.2 показана 

динаміка частки страхових виплат у ВВП з 2013 по 2020 роки, де 

простежується постійна тенденція до зменшення. 

 

Рисунок 1.2 – Частка страхових платежів у ВВП за 2013–2020 рр. 

 

Проаналізувавши показники діяльності ринку страхування України, 

можемо побачити, що обсяг активів страхового сектору у 2020 році зріс у 

порівнянні з попереднім роком, тем приросту складає 1,7 %.  

Обсяг валових страхових премій знизилися на 14,7%, причиною цього 

послугувало припинення діяльності 23 компаній страховиків та зниження 

страхування ризиків. При цьому премії non-life-страховиків скоротились на 

16,3%, а страховиків життя виросли на 8,4%. Співвідношення виплат до 

премій протягом 2020 року для страхування ризиків зберігалось на одному 

рівні та становило 35%, для життя – 13%. 

Чисті страхові премії, що були отримані від страхувальників – 

фізичних осіб, становлять 57% структури надходжень, упродовж року 
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спостерігається їх ріст, що дорівнює 3%. Цей показник вказує, що населення 

зберігає попит на страхові послуги. У той же час зростають страхові премії 

від юридичних осіб. Загальне добровільне страхування залишається на 

стійкому рівні, його частка становить 80%. Основні показники діяльності 

страхового ринку України за період з 2016 по І півріччя 2021 року наведені 

у таблиці 1.1 (авторська розробка за даними [5], [6]). 

 

Таблиця 1.1 – Показники діяльності страхового ринку України, млн.грн 

  

31.12.2016 31.12.2017 31.12.2018 31.12.2019 31.12.2020 
І півріччя 

2021 

Темп 

приросту 

2020/2019, 

% 

1 2 3 4 5 6 7 8 

Кількість 

зареєстрованих 

страховиків, у 

тому числі: 

310 294 281 233 210 181 -9,87 

- компанії зі 

страхування 

життя 
39 33 30 23 20 19 -13,04 

- інші 271 261 251 210 190 162 -9,52 

Виключено з 

Державного 

реєстру за період 
51 16 13 48 23 29   

Кількість 

укладених 

договорів 

страхування, за 

період, тис. од. 

179 471,20 185 482,90 201 077,50 196 923,70 120 576,50 63 169,52 -38,77 

Активи 56 076,00 57 381,00 63 493,00 63 866,00 64 920,00 65 186,00 1,65 

Валові страхові 

премії 
35 170,30 43 431,80 49 367,50 53 001,20 45 184,95 24 779,77 -14,75 

Валові страхові 

виплати 
8 839,50 10 536,80 12 863,40 14 338,30 14 852,70 8 703,26 3,59 

Рівень валових 

виплат, % 
25,10 24,30 26,10 27,10 32,87 35,12   

Чисті страхові 

премії (валові 

страхові премії за 

мінусом частки 

страхових премій, 

які сплачуються 

перестраховикам-

резидентам) 

26 463,90 28 494,40 34 424,30 39 586,00 40 350,20 23 479,74 1,93 
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Продовження таблиці 1.1 

1 2 3 4 5 6 7 8 
Чисті страхові 

виплати (валові 

страхові виплати 

за мінусом частки 

страхових виплат, 

які компенсовані 

перестраховиками-

резидентами) 

8 561,00 10 256,80 12 432,60 14 040,50 14 451,87 8 552,15 2,93 

Рівень чистих 

виплат, % 
32,30 36,00 36,10 35,50 35,82 36,42   

 

Показники обсягу виплат та рівня збитковості зростають у той час, 

коли обсяг премій зменшується, тому результати діяльності страхового 

бізнесу отримані за 2020 рік є одними з найгірших за останні роки. 

За рівнем проникнення страхових послуг вищий показник 

спостерігається переважно у західних та південних регіонах України [5]. 

Кількість структурних підрозділів страховиків (джерело: НБУ [6]) наведена 

на рисунку 1.3. 

 

 

 

Рисунок 1.3 – Кількість структурних підрозділів страховиків у регіонах на 

перше півріччя 2021 року 
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Вагомою подією на українському ринку страхування у 2020 році та 

першому півріччі 2021 р. стало припинення діяльності значної кількості 

страхових компаній, а саме: за 2020 рік з державного реєстру було 

виключено 23 компанії, а за І півріччя 2021 – вже 29 одиниць. Згідно зі 

звітом НБУ станом на другий квартал 2021на ринку діють 181 

зареєстрований страховик, з яких 19 – це компанії зі страхування життя, 

162 – ризикового страхування.  

Динаміка кількості укладених договорів має тенденцію до спаду, 

значення цього показнику у 2020 році знизилось на 38,7 % у порівнянні з 

попереднім роком. Динаміки кількості компаній та договорів (авторська 

розробка за даними [5], [6]) приведені на рисунку 1.4. 

 

 

 

Рисунок 1.4 – Динаміка кількості страхових компаній та укладених 

договорів 

 

На рисунку 1.5 (авторська розробка за даними [5], [6]) наведена 

динаміка кількості страхових компаній та їх активів за видами: «Life» та 

«Non-Life». 
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Рисунок 1.5 – Активи страхових компаній та їх кількість за видами 

 

З продемонстрованого графіку помітно, що за двома видами 

страхування кількість компаній має тенденцію до зменшення. З 2020 року 

по І півріччя 2021 кількість Non-Life – страховиків скоротилась зі 190 до 162 

одиниць, а Life – з 20 до 19. У той же час активи ризикового страхування 

скоротилися на 0,3%, а страхування життя збільшились на 2,75%. 

Найпоширеніші види на українському ринку страхування: 

 автострахування: КАСКО, ОСЦПВ, Зелена картка; 

 особисте страхування: життя та медичне. 

Посилаючись на думку експертів та їх розрахунки, частка платежів 

особистого страхування в Україні складає приблизно 4–5%, тоді як у 

Західній Європі та США цей показник становить 60%, а середнє значення у 

світі сягає 58,3% [7].  

Структура  премій та виплат за видами страхування у 2019, 2020 роках 

представлена на рисунку 1.6 (за даними НБУ, [6]). 
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Рисунок 1.6 – Структура страхових премій та виплат за видами 

страхування у 2019, 2020 рр. 

 

За 2020 рік обсяги премій за найпоширенішими видами зростали. 

Однак у страхуванні майна та вогневих ризиків премії зазнали значного 

зниження у порівнянні з попереднім 2019 роком. Ця зміна 

супроводжувалась припиненням діяльності лідерів даного виду та 

послугувала зміною структурі премій. Найбільша частка премій припадає на 

галузь автострахування. 

На рисунку 1.7 представлено співвідношення премій та виплати за 

найпоширенішими видами страхування у ІІ кварталі 2021 року. 

На І півріччя 2021 лідерами за показником обсягів страхових премій 

стало автострахування та медичне страхування. Рівень обсягу страхових 

виплат за видами здебільшого залишився низьким. 

Обсяги премій від добровільного виду страхування складають 

приблизно 75%, а рівень обсягів премій обов’язкового страхування 

збільшився на 30%, найзначніше збільшення спостерігається за ОСЦПВ [5]. 
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Рисунок 1.7 – Страхові премії та виплати за найпоширенішими видами 

страхування у ІІ кварталі 2021 року, млрд грн 

 

У ІІ кварталі 2021 зросли коефіцієнти збитковості (loss ratio) для обох 

видів страхування: добровільного та обов’язкового. Рисунок 1.8 демонструє 

значення цього показника за окремими видами страхування. 

 

 

 

Рисунок 1.8 – Коефіцієнти збитковості (loss ratio) окремих видів 

страхування 
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Зазвичай цей показник сягає вищих значень для обов’язкових видів 

страхування, так найбільший коефіцієнт збитковості спостерігається за 

ОСЦПВ – 56%. Наступне місце серед найзбитковіших займають добровільні 

види: КАСКО – 52% та медичне страхування – 48%. 

Обов’язкове особисте страхування від нещасних випадків на 

транспорті складає основну частку усіх договорів. 

Отже, підводячи підсумок аналізу показників діяльності українського 

ринку страхування, рівень його розвитку можна оцінити як недостатній чи 

низький, він доволі сильно відстає від розвинених ринків європейських 

країн та США. Його частка у складі світового ринку дуже незначна, як 

низька і частка у ВВП країни. На думку експертів минулий рік показав одні 

з найгірших результатів діяльності сфери страхування за останні 10 років. 

Відмічається недовіра населення до страхування, причиною цього є 

ненадійність страхових компаній, які схильні до банкрутства через 

проведення неефективної інвестиційної політики. Для подальшого розвитку 

сфери страхування в Україні державі необхідно забезпечити ринок 

нормативною базою та своєю підтримкою [9]. 

1.2 Застосування методів машинного навчання у бізнес-цілях 

Машинне навчання (Machine Learning, ML) – це підгалузь штучного 

інтелекту, що визначається самостійністю створення комп'ютером 

алгоритму дій, ґрунтуючись на певній моделі, яку задає людина, та поданих 

даних. 

На сьогоднішній день машинне навчання знаходиться на піку свого 

розвитку, а його роль стрімко зростає. Так ML та штучний інтелект мають 

дуже вагомий вплив як на окремі найрізноманітніші сфери діяльності 

людини, так і на загальну світову економіку. Вже на цей час близько третини 

компаній в Америці, Європі та Китаї впровадили системи штучного 

інтелекту, що беруть за основу застосування методів машинного навчання. 
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Вважається, що за декілька років ці технології будуть слугувати майже у 

половині державних організацій та приватних компаній розвинених країн 

задля економії грошових ресурсів, покращення якості надання послуг, 

передбачення людської поведінки та вирішення низки інших можливих 

задач. 

Машинне навчання користується великим попитом, доля якого 

постійно зростає, що пояснюється поширеністю галузей, у яких доцільне 

його застосування. Нові методи у цій галузі швидко розвиваються, і 

застосування машинного навчання розширилося майже до безмежних 

можливостей. Галузі, які залежать від величезних обсягів даних та 

потребують системи для їх ефективного та точного аналізу, визначили 

машинне навчання найкращим методом побудови моделей, розробки 

стратегії та планування. 

Методи ML впроваджені у наступних сферах: реклама то просування 

для реалізації маркетингових задач, логістика, ІТ та ІТ-безпека, 

машинобудування та промислові галузі, сільське господарство, енергетика, 

туризм, охорона здоров'я та медицина, наукові дослідження, юриспруденція 

та фінансовий сектор, а також автоматизація  процесів.  

Практичне застосування машинного навчання сприяє досягненню 

бізнес-результатів, які можуть суттєво вплинути на чистий прибуток 

компанії. Для багатьох компаній, що вже використовують ці технології, 

вона не є інноваційною, а знаходиться на зрілій стадії, даючи можливість 

організаціям мати конкурентні переваги. Саме тому стрімко росте рівень 

інвестицій у цей напрямок, а кошти, що були вкладені, в значній мірі 

повертаються. 

Вдаватися до методів машинного навчання у вирішенні питань 

бізнесу доцільно за наступних обставинах:  

 наявний великий об’єм накопичених різноманітних даних, що 

потребують професійної обробки та використання машинних ресурсів; 
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 ці дані погано структуровані, мають пропущені або нетипові 

аномальні значення, не систематизовані; 

 на перший погляд дані можуть бути позбавлені закономірностей та 

зрозумілих зв’язків, що зазвичай виявляються іншими аналітичними 

методами, натомість певний набір даних може бути корисним для  

визначення прихованих залежностей. 

Методи машинного навчання спрямовані на допомогу у вирішенні 

багатьох бізнес-завдань. 

Системи підтримки прийняття рішень допомагають керівництву 

передбачати тенденції, виявляти проблеми та прискорювати прийняття 

рішень, сприяючи подальшому розвитку організації. Тут мова йде про 

виконання задач прогнозування змінних та показників, що цікаві у 

конкретній ситуації, а також про виявлення відхилень, аномалій та 

залежностей. Це базові завдання, що можуть бути актуальними у багатьох 

бізнес-сферах. Наприклад, логістичні рішення включають алгоритми для 

пошуку факторів, які мають вплив на успіх ланцюгів поставок, управління 

активами та запасами, що дозволяє планувальникам оптимізувати процеси 

вибору, оцінки, маршрутизації та контролю якості постачань. У сфері 

охорони здоров'я інструменти машинного навчання допомагають лікарям 

визначати діагнози та варіанти лікування, підвищуючи ефективність 

догляду за хворими та покращуючи результати лікування пацієнтів,  

надається можливість прогнозування термінів життя пацієнтів із 

смертельними захворюваннями. У сільськогосподарській галузі технології 

ML на основі аналізу даних про кліматичні умови, ресурси та інші фактори 

допомагають фермерам приймати рішення з управління господарством [10]. 

Машинне навчання вирішує завдання автоматизації у популярній 

формі чат-ботів, що створюють комунікацію людини з машиною, 

виконуючи дії на основі запитів та вимог. Технології обробки природної 

мови (NLP) дозволяють вийти на інтерактивний рівень та реагувати на 

потреби користувачів, а розпізнавання аудіо-даних створює можливість 
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роботи віртуальних помічників на основі користувальницького вводу [11]. 

Рекомендаційні системи теж використовують ML для підвищення 

якості обслуговування клієнтів. Механізм аналізує дані по кожному клієнту, 

історії попередніх покупок та переглядів зі схожими вподобаннями для 

надання персоналізованих рекомендацій своїм потенційним користувачам 

продуктів та послуг. Ці технології широкого застосовуються у сфері 

маркетингу та продаж у розробці індивідуальних цільових маркетингових 

кампаній. 

Одним із прикладів застосування методів класифікації та кластерізації 

є завдання з дослідження ринку, сегментації клієнтів за різними 

параметрами та аналіз їх складу. Машинне навчання використовується 

підприємцями для розуміння конкретних сегментів своєї клієнтської бази, 

щоб отримати уявлення про купівельні моделі певних груп покупців, що 

утворилась на схожих показниках (віку, доходів, статі, рівня освіти та інші). 

Це допомагає краще орієнтуватися на потреби кожного окремого сегменту 

та приймати рішення щодо утворення пропозицій. Методи кластерізації 

допомагають розподілити об’єкти за групами к випадках, коли 

взаємозв’язок явно не простежується [10]. 

Класифікація також застосовується у розпізнаванні зображень. 

Компанії вдаються до глибокого навчання та нейронних мереж, щоб 

зрозуміти зміст зображень. Ця технологія широко використовується: для 

відзначення фотографій у соціальних мережах, розпізнання облич, для 

виявлення службами безпеки злочинної поведінки, для візуального 

діагностування хвороб, виявленні ракових клітин та інше [10]. 

Фінансова сфера, до складу якої входить страховий бізнес, активно 

використовує методи ML. Вони допомагають відкалібрувати фінансові 

портфелі або оцінити ризики за кредитами та страховим андеррайтингом. 

Завдання штучного інтелекту у цій галузі включає можливість оцінювати 

хедж-фонди та аналізувати рух фондового ринку, щоб давати фінансові 

рекомендації. 
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Одним з основних варіантів використання машинного навчання у 

банківській сфері є боротьба із шахрайством. Машинне навчання найкраще 

підходить для цього варіанта використання, оскільки воно може сканувати 

величезні обсяги транзакційних даних та визначати наявність незвичайної 

поведінки. ML використовує набори даних, щоб визначати за секунди, які 

транзакції потрапляють у нормальний діапазон, а які транзакції виходять за 

рамки очікуваних норм, тобто є шахрайськими. Здатність машинного 

навчання розшифровувати закономірності і негайно виявляти аномалії, що 

виходять за рамки цих тенденцій, робить його чудовим інструментом 

виявлення шахрайських дій [11]. 

1.3 Вирішення завдань страхування методами машинного навчання 

Технології штучного інтелекту, використання методів машинного 

навчання, зокрема глибокого навчання мають важливе значення для 

фінансової індустрії. Враховуючи високу конкуренцію на страховому 

ринку, передові рішення на основі даних пропонують конкурентні переваги 

за рахунок покращення управління ризиками, підвищення операційної 

ефективності, поліпшення обслуговування клієнтів, виявлення шахрайства 

на основі великої кількості даних, що були раніше зібрані компаніями. 

Отже, досягнення машинного навчання слугують для вирішення 

наступних бізнес-завдань: 

 покрашення страхового андеррайтингу. Встановлюючи ціни на 

контракти та послуги страховики покладаються на процес андеррайтингу, 

тобто на розрахунок ймовірності нещасного випадку та оцінки потенційного 

ризику для окремого клієнта. Конкретна ціна встановлюється, виходячи з 

аналізу даних про власника поліса, об'єкт покриття, статистики виникнення 

інцидентів в аналогічних ситуаціях та інших факторів; 

 складніші алгоритми оцінювання. Оцінка ризиків є основою 

страхових компаній. Страховики можуть прийняти на себе більшість 
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ризиків, якщо вони знайдуть хорошу відповідність у цінах. Однак велика 

кількість компаній покладаються на традиційні методи при оцінці ризику. 

Індивідуальні клієнти часто оцінюються за допомогою застарілих 

показників, таких як кредитний рейтинг та історія збитків. Машинне 

навчання може запропонувати агентам нові інструменти та методи, що 

допомагають їм класифікувати ризики та розраховувати більш точні 

прогнозні моделі ціноутворення, що знижує коефіцієнти збитків [12]; 

 автоматизація та вдосконалення процесів обслуговування. 

Страховики опрацьовують тисячі претензій та відповідають на величезну 

кількість запитів клієнтів. Машинне навчання може покращити цей процес 

завдяки автоматизації переміщень заявки у системі від початкової реєстрації 

до аналізу та контакту з клієнтом. Крім делегування початкового 

спілкування з клієнтами чат-ботам, страховики можуть створювати більш 

персоналізовані та справедливі плани покриття збитків страхувальникам.  

У деяких випадках претензії можуть взагалі не вимагати роботи людей, що 

дозволяє їм більше часу приділяти більш складним претензіям. Таким 

чином клієнти зможуть отримати гарантовану оплату у разі втрати або 

пошкодження у найкоротший термін [12]; 

 точне прогнозування життєвої цінності клієнта. Життєва цінність 

клієнта (CLV) – показник, що визначає цінність клієнта для компанії як 

різницю між отриманим доходом та понесеними витратами. Страхові 

компанії прогнозують цей показник за допомогою даних щодо поведінки 

клієнтів, що дозволяє оцінити його потенційну прибутковість та створити 

більш персоналізовану маркетингову пропозицію. Моделі машинного 

навчання, засновані на поведінці, використовуються для прогнозування всіх 

критичних чинників майбутнього доходу компанії; 

 забезпечення зростання продажів і більшого задоволення потреб 

клієнтів. ML поліпшує сегментацію клієнтів за соціальними та віковими 

факторами, інформацією про використовувані страхові продукти, 

взаємодією зі службою підтримки та іншим критеріями. Моделі машинного 
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навчання сприяють більш ефективним перехресним та додатковим 

продажам, дозволяючи компаніям збільшувати прибуток, виявляючи 

людей, які з великою ймовірністю куплять більше товарів одразу або 

згодом. За допомогою прогнозного моделювання страховики зможуть 

виявляти лояльних та нелояльних людей до певного типу полісів. Таким 

чином вони збільшують коефіцієнт конверсії продажів, пропонуючи 

правильні поліси конкретним покупцям, не витрачаючи час на тих, хто не 

зацікавлений у певних послугах [12]; 

 виявлення та запобігання шахрайству. Методи машинного навчання 

допомагають виявляти та розслідувати види шахрайства з боку агентів та 

клієнтів. Наприклад, деякі агенти зазвичай перебільшують факти про 

пошкодження автомобіля, щоб отримати вищий відсоток від компенсації. 

Клієнти ж, які хочуть швидко отримати гроші від страховика, можуть 

інсценувати автомобільну аварію чи крадіжку. ML допомагає захистити 

компанії та заощадити гроші при перевірці претензій. Інтелектуальні 

системи ідентифікують дані в різних страхових випадках, виявляють 

незвичайні або підозрілі зв'язки між різними клієнтами, пристроями та 

полісами. Вони також аналізують історичні дані про страхувальника та 

застраховане майно [13]. 

Запобігання шахрайству можливе ще під час реєстрації претензій.  

У цьому випадку компанії можуть виявити підозрілі стосунки між 

існуючими та новими клієнтами, номерами телефонів, IP-адресами, 

пристроями, банківськими рахунками, ремонтними майстернями та 

постачальниками медичних послуг [12]. 

Технології дозволяють страховикам отримувати дані про поведінку 

клієнтів та агентів та порівнювати їх із раніше зібраними даними про 

шахрайську поведінку. Методи машинного навчання допомагають виявляти 

агентів, які працюють не так, як інші, або помічати значні зміни у їхній 

звичній поведінці.  

В процесі пошуку та вивчення робіт на тему виявлення шахрайства у 
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страхуванні було з’ясовано, що на вітчизняному просторі такі дослідження 

не проводяться чи не публікуються, тому їх популярність не розвинена. 

Однак є можливість ознайомитись з працями зарубіжних дослідників. 

Hassan A.K.I. та Abraham A. у своїй роботі «Моделювання виявлення 

страхового шахрайства з використанням незбалансованої класифікації 

даних» пропонують інноваційний метод виявлення страхового шахрайства 

для усунення незбалансованого розподілу даних. Ідея заснована на 

побудовах моделей виявленого страхового шахрайства з використанням 

дерева рішень (DT), метода опорних векторів (SVM) та штучної нейронної 

мережі (ANN) на розділених даних, отриманих в результаті неповної 

вибірки (з заміною та без заміни) класу більшості та злиття с класом 

меншості. У статті використовується десятикратний метод перехресної 

перевірки (cross-validation). Кожен цикл крос-валідації полягає у 

випадковому розбитті відомого набору даних для використання однієї 

частини для навчання алгоритму, а іншої – для тестування та оцінки його 

ефективності. Цей процес повторюється кілька разів, а як показник 

ефективності навчання використовується середня помилка. Результати 

загальнодоступного набору даних щодо виявлення шахрайства при 

автострахуванні демонструють, що DT працює трохи краще, ніж інші 

алгоритми, тому модель DT використовувалася для порівняння між різними 

підходами до розділення з неповною вибіркою. Емпіричні результати 

показують, що запропонована модель дала найкращі результати [14]. 

Стаття Itri B., Mohamed Y., Mohammed Q., Omar B. присвячена оцінці 

ефективності та перевіреності найвідоміших алгоритмів ML для 

передбачення шахрайства. Автори застосували контрольований метод, який 

застосовувався до претензій щодо автомобільних даних анонімної страхової 

компанії. Вони запропонуваkи підхід, який покращує релевантність 

результатів штучного інтелекту. Дослідження продемонструвало, що 

Random Forest працює краще серед усіх порівнюваних алгоритмів [15]. 

У статті Patel D. K. та Subudhi S. «Застосування Extreme Learning 
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Machine для виявлення шахрайства в автострахуванні» йдеться про 

розробку нової методології для виявлення аномальних претензій у записах 

автострахування за допомогою нейронної мережі Extreme Learning 

Machine (ELM). Автори пропонують наступний алгоритм дій: спочатку 

необроблений набір даних проходить процедуру попередньої обробки та 

розділяється на набори для навчання, перевірки та тестування. Потім 

генерується пул навчених класифікаторів ELM за допомогою різних 

комбінацій параметрів ELM у навчальному наборі. Обирається найкраща 

модель ELM, піддавши набір перевірці на навчених моделях. Після цього 

тестовий набір подається до перевіреної моделі для визначення характеру 

страхових претензій – законні чи зловмисні. Продуктивність моделі 

продемонстровано обширними тестами, проведеними на широко 

використовуваному наборі даних автострахування [16]. 

Pattanaik A. та Panigrahi S провели систематичне дослідження 

виявлення шахрайства при автострахуванні. Були визначені шахраї, їх 

основні види та підтипи відомих страхових шахрайств. Дослідники 

класифікували, порівняли та узагальнили майже всі опубліковані технічні 

та оглядові статті у цій галузі за останні 10 років. Вони запропоновали нову 

схему, в якій використовується метод вибору змінних на основі оптимізації 

рою часток (PSO) для вилучення нерелевантних та надлишкових ознак у 

наборі даних автострахування. Оскільки набір даних сильно спотворений за 

своєю природою, вони використали метод опорних векторів (QS-SVM), 

засновану методі вибірки для балансування даних. Після цього вони 

використовували дерево рішень (DT) та логістичну регресію (LR) для 

класифікації збалансованих даних. Ефективність запропонованої 

методології оцінюється експериментально з використанням набору 

реальних даних про шахрайство під час автострахування, взятих із 

літератури [17]. 

У статті Mubarek A. M. та Adalı E. «Техніка багатошарової нейронної 

мережі персептрона для виявлення шахрайства» надається визначення 
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системи виявлення вторгнень та її типів. Автори фокусуються на реалізації 

набору відомих алгоритмів класифікації машинного навчання (дерева 

рішень, наївний Байєсовський класифікатор  штучні нейронні мережі), які 

можуть зменшити наявні недоліки системи виявлення вторгнення. 

Експериментальні результати на наборі даних дозволяють зробити 

висновок, що метод ANN-MLP (багатошаровий перцептрон) дає в 

середньому кращу продуктивність за рахунок обчислення «матриці 

неточностей», яка, у свою чергу, допомагає обчислити показники 

продуктивності, такі як «рівень виявлення точності», «точність» і 

«чутливість» [18].  

У своїй роботі Ghorbani A. та Farzai S. після дослідження різних 

способів шахрайських злочинів у страхуванні використовували техніку 

кластеризації K-Means, щоб знайти моделі шахрайства в автомобільному 

страхуванні. Експериментальні результати вказують на високу точність у 

порівнянні зі статистичною інформацією, отриманою з наборів даних. 

Результати показують значні співвідношення між ефективними факторами 

у подібних випадках шахрайства [19]. 

Hanafy M. та Ming R., використовуючи дані реального життя, оцінили 

13 підходів машинного навчання. Через незбалансовані набори даних 

прогнозування страхового шахрайства стало серйозною проблемою. Через 

те, що дані складаються здебільшого з класу «претензії без шахрайства» з 

невеликим відсотком «претензій з шахрайством». Таким чином, 

прогнозування шахрайства видається слабким з моделями класифікації; 

тому дане дослідження має на меті запропонувати підхід, який покращує 

результати алгоритмів машинного навчання, використовуючи методи 

повторної вибірки, такі як Random Over Sampler, Random under Sampler та 

гібридні методи, для вирішення проблеми незбалансованих даних. Після 

використання методів повторної вибірки ефективність усіх класифікаторів 

ML підвищується. Крім того, результати підтверджують, що не існує 

жодного методу, який би в цілому перевершував. Крім того, серед усіх 
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інших моделей класифікатор Stochastic Gradient Boosting отримав 

найкращий результат при використанні техніки гібридної 

передискретизації (over-sampling) [20]. 

В роботі Chun Yan та Yaqi Li досліджується технологія аналізу даних 

для боротьби з шахрайством із страхуванням автомобілів, було застосовано 

вдосконалений метод виявлення викидів, заснований на найближчому 

сусіді (KNN) з правилами відсікання, та вдосконалена модель ідентифікації 

шахрайства та відповідний алгоритм, а також правила асоціації використані 

для розробки закону шахрайства. Метод був перевірений під час 

експерименту, результати якого показують, що вдосконалений алгоритм 

ідентифікації шахрайства зі страхуванням автомобілів мав переваги: низьку 

часову складність, високий рівень розпізнавання, високу точність і низький 

вплив на K значення алгоритму [21]. 

Автори Chun Yan та Yaqi Li продовжують свою роботу та разом з 

Wei Liu та Maozhen Li розглядають використання методу випадкового 

лісу (Random Forest) для моделювання шахрайства. З огляду на те, що 

кількість вибірок у фактичних даних про відшкодування автомобільного 

страхування не є збалансованою, а кількість даних є великою, для створення 

моделі випадкового лісу вони відібрали реальні дані автомобільної 

страхової компанії. Дані були оброблені для перегляду індексу та проведено 

аналіз важливості кожної вхідної змінної до вихідної. Проаналізовано 

помилку моделі. Емпіричні результати показують, що: у порівнянні з 

традиційною моделлю, модель інтелектуального аналізу випадків 

шахрайства, яка використовує Random Forest, підходить для великих 

наборів даних і незбалансованих даних. Його можна краще використовувати 

для класифікації та прогнозування даних про відшкодування 

автомобільного страхування та визначення правил шахрайства. І він має 

кращу точність і надійність [22]. 

 

 

https://ieeexplore.ieee.org/author/37405582500
https://ieeexplore.ieee.org/author/37085890326
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1.4 Висновки до розділу 1 

У світовій практиці страхування було помічено, що приблизно в 10% 

усіх випадків спостерігається шахрайство або спроба обдурити страховиків. 

Однак для деяких страхових компаній цей відсоток не перевищує 5, а для 

якихось може досягати значення в 30%. Таку різницю можна пояснити тим, 

що перші можуть приділяти більше уваги і коштів для виявлення 

неблагонадійних клієнтів та впроваджувати сучасні рішення для визначення 

спроб шахрайства [13]. 

Через дії шахраїв страхові компанії зазнають дуже великих збитків. 

Так в розвинених країнах Європи та США річна сума збитків за усіма 

видами може становити близько 80 – 100 млрд дол. Звичайно ж український 

ринок страхування не так сильно потерпає від махінацій, це пояснюється 

низьким рівнем розвитку та невеликим попитом на страхові послуги. Тобто 

чим менше загальна кількість клієнтів, тим менша і частка серед них 

недобросовісних користувачів, бажаючих отримати страхові виплати 

обманним шляхом.  

В межах української сфери страхування серед усіх випадків, за якими 

страхові компанії несуть збитки, майже 2% припадає на випадки з 

встановленим фактом шахрайства. Як у світі, так і в Україні основним видом 

страхування, де спостерігається найбільша кількість шахрайських випадків 

є автострахування, а саме: ОСЦПВ та КАСКО. В деяких європейських 

країнах на ці види припадає орієнтовно 80% усіх махінацій [13]. 

Через такі високі показники страховики вдаються до різноманітних 

методів аналізу, які здатні допомогти вирішити проблему захисту від 

шахраїв та таким чином запобігти великим грошовим втратам. 

Використання звичайних експертних методів затягує розгляд кожного 

випадку на тижні, в той час коли автоматизований процес може у 5 разів 

пришвидшити термін розслідування [5]. 
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Тому страховим компаніям необхідно шукати сучасні рішення, які 

дозволять скоротити їх збитки шляхом виявлення спроб шахрайства. Таким 

рішенням можуть стати методи машинного навчання. Однак вітчизняні 

компанії, на відміну від іноземних, поки що мало забезпечені належними 

фахівцями чи ще не встигли запровадити технології машинного навчання. 

Не зважаючи на це страховики розуміють переваги інструментів ML та 

ефективність їх використання у цілях мінімізації збитків. Тому близько 90% 

організацій вважать корисним перехід до сучасних рішень у веденні бізнесу, 

а 15% навіть вже готові до використання методів машинного навчання, що 

дозволить отримати певні конкурентні переваги [5]. 

Великі компанії, які є лідерами на ринку страхових послуг, вже 

будують свою роботу по боротьбі з шахрайськими випадками, спираючись 

на результати моделювання, які з певної точністю класифікують клієнтські 

претензії на шахрайські чи ті, які такими не є; приймаючи до уваги отримані 

аналітичні звіти щодо виявлення існування зв'язків між різними факторами, 

які можуть бути непомітними при виконанні аналізу звичними способами. 

А інструменти візуалізації допомагають зробити наглядними приховані 

залежності, які важко виявити, дивлячись на цифри. 

Отже, проблема виявлення шахрайства стає все більш поширеною з 

розвитком страхового ринку та несе серйозну загрозу для цієї галузі та 

фінансового сектору в цілому. Шахрайські схеми стають все більш 

складними та удосконаленими, тому потребують застосування аналізу, 

заснованого на методах машинного навчання, що допоможе за короткий 

термін обробити велику кількість даних, передбачити спробу шахрайства та 

таким чином запобігти небажаній втраті коштів. 
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2 АНАЛІЗ БАЗИ СТРАХОВИХ ВИПАДКІВ ТА ПОПЕРЕДНЯ 

ОБРОБКА ДАНИХ 

2.1 Постановка та обґрунтування задач роботи 

Для вирішення задачі аналізу страхових випадків методами 

машинного навчання була обрана база даних страхових претензій з 

автострахування, яка складається з інформації за 2 місяці 2015 року. Дані 

були взяті з онлайн-платформи Kaggle, що є середовищем з ML та 

спільнотою фахівців з Data Science.  

У датасеті надана інформація щодо споживачів страхових послуг, 

деталі поліса (та умови договору страхування) та характеристика інциденту 

по кожній висунутій претензії. А головне – фіксація наявності чи 

відсутності шахрайства за позовами з відшкодування збитків. 

Обрана база налічує 39 змінних та містить 1000 записів зі страхових 

претензій клієнтів. Опис змінних наведений у додатку А. 

Виходячи з вмісту бази даних доцільною буде побудова моделей 

класифікації, завдання яких полягатиме в передбаченні шахрайства у 

страхових претензіях та в розподіли випадків на шахрайські чи ті, що 

такими не є. Проведений аналіз допоможе виявити приховані зв’язки та 

завдяки розумінню принципів, на яких формуються випадки, відстежити 

чинники, що визначають факт шахрайства. 

Сформулюємо основні завдання, які вирішуються в ході роботи: 

 первинний аналіз та передобробка даних, що включають опис бази, 

структури даних, їх розподілу, візуалізації ознак, очищення та підготовку до 

моделювання; 

 побудова моделей класифікації на різних наборах змінних. Будуть 

використані такі методи: логістична регресія, метод опорних векторів, 

метод k-найближчих сусідів, байєсова класифікація, дерево рішень, 

випадковий ліс, класифікаційна нейронна мережа;  
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 оцінка та порівняння якості моделей класифікації, відбір найкращих 

класифікаторів. 

Всі етапи поставлених задач реалізуються на високорівневій мові 

програмування Python, використовуючи інтерактивне середовище розробки 

Jupyter Notebook, яке дозволяє одразу бачити результат виконання коду, що 

стає можливим завдяки спеціальним бібліотекам та їх класам для аналізу 

даних, представленим на рисунку 2.1. 

 

 

 

Рисунок 2.1 – Імпорт необхідних бібліотек 
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2.2 Підготовка даних до моделювання 

Першим кроком, з якого необхідно розпочинати дослідження 

страхових випадків, стане знайомство із базою, проведення первинного 

аналізу даних, з ціллю вивчення їх складу, структури, виявлення слабких та 

сильних сторін, розуміння особливостей, виходячи з яких робити висновки 

щодо побудови плану подальшої роботи. 

Перш ніж завантажувати набір даних необхідним кроком буде 

імпортування бібліотек Python, завдяки яким здійснюється виконання коду. 

Завантажуємо дані, що були надані у форматі CSV, та для наочності 

виводимо на екран результати, щоб переконатись, що все завантажилося 

належним чином. На рисунку 2.2 наведена частина бази, що вмістилась на 

екрані. 

 

 

 

Рисунок 2.2 – Частина первинно завантажених даних 

 

У процесі ознайомлення з даними було виявлено, що змінні 

«collision_type», «property_damage» та «police_report_available» мають серед 

значень символ «?», що вказує на відсутність інформації за такими 

випадками по даним ознакам. Мова Python не розпізнає цей символ в якості 
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пропущеного значення, тому є необхідним замінити його на значення 

«NaN» та перерахувати кількість значень за змінними. 

Виконаємо код для заміни, та за допомогою бібліотеки pandas 

виведемо інформацію про датафрейм, який представлений на рисунку 2.1. 

Тепер можна побачити, що у перелічених раніше змінних не вистачає 

значень, а усі інші мають повний набір даних. Датафрейм складається з 18 

змінних з числовим типом та 21 категоріальної змінної (object). Детальний 

перелік відношення ознак до певних типів надано на рисунку 2.3. 

 

 

 

Рисунок 2.3 – Інформація по датафрейму 
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Здійснимо підрахунок кількості унікальних значень за факторами, 

результат якого наведено на рисунку 2.4. Можна побачити, що змінні 

«policy_number», «policy_bind_date», «insured_zip», «incident_location» 

мають у своєму складі більше 95% унікальних значень. Ці дані описують 

характеристику кожної окремої неповторної ознаки клієнта, договору чи 

інциденту. Змінна «incident_date» фіксує дату події, та як і інші не несе 

інформативності, але може сприяти погіршенню результатів аналізу та 

ускладненню процесу обробки і моделювання. Тому було прийняте рішення 

про виключення цих 5 ознак з датасета, після чого загальна кількість ознак 

складає 34. 

 

 

Рисунок 2.4 – Виявлення кількості унікальних значень змінних 
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Наступним важливим кроком передобробки даних є виявлення 

пропущених значень та їх подальше усунення. За умови наявності пропусків 

у даних зменшується можливість виявлення їх реальних закономірностей, 

спотворюється статистична оцінка, що веде до появи помилок. 

Виходячи з цього проведемо перевірку на наявність пропущених 

значень за усіма змінними, для цього запишемо і виконаємо наступний 

розділ коду, приведений на рисунку 2.5, результатом якого буде підрахована 

сума пропусків та їх відсоток у загальній кількості значень. 

 

 

 

Рисунок 2.5 – Перевірка кількості пропущених значень 

 

Як і передбачалось раніше три змінні, а саме: «property_damage», 

«police_report_available» та «collision_type», мають пропуски 36%, 34,3% та 

17,8% відповідно. Через невірну обробку пропущених значень зростає 

ймовірність виникнення помилок у моделях, що надалі призводить до 

неправильного прийняття рішень. А невдалий вибір методу заповнення 

пропусків в кращому випадку не покращить результати, а в гіршому може й 

значно понизити їх якість. Тому при виборі способу усунення пропусків 

розглянемо окремо кожну змінну з урахуванням її змісту. 

Оскільки усі три ознаки мають категоріальний тип, то можна 

скористатися наступними способами позбавлення від пропущених даних:  

 видалення записів, що містять пропуски; 

 заміна модою, медіаною або іншим значенням [23]. 
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Оскільки пропуски у наших даних складають від 17 до 36%, то 

використовуючи перший спосіб, ми позбавимося більше третини об’єму 

бази. Це призведе до того, що велика кількість інформації не буде 

використана, а подальші результати стануть менш репрезентативними. 

Тому у конкретній задачі будемо уникати реалізації такого методу. 

Спробуємо замінити дані іншими значеннями. 

Для трьох факторів виконаємо підрахунок кількості значень за 

кожною категорією, щоб отримати уявлення, на які саме категорії 

розділяються значення та яким є розподіл даних за ними. Виведемо на екран 

результат, представлений далі на рисунку 2.6. 

 

 

 

Рисунок 2.6 – Кількість значень по категоріям у змінних з пропусками 

 

Змінні «property_damage» та «police_report_available» приймають 

значення «NO» або «YES», причому в обох випадках дані розподілені за 

категоріями майже порівну. Пропущення інформації у цих факторах означає 

відсутність пошкодження майна та поліцейського звіту, тому можна 

замінити пропуски на значення «NO» та приєднати таким чином до цієї 

категорії. 

Змінна «collision_type» поділяється на три категорії типів зіткнення: 

«Rear Collision» (зіткнення ззаду), «Side Collision» (зіткнення з боку), «Front 

Collision» (зіткнення спереду). Дані за цими категоріями теж, як і у 
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попередніх випадках, розподілені майже у рівній кількості. Але ще 17,8% 

даних мають невизначений тип зіткнення. Можна було б скористатися 

методом заміни пропусків модою, однак найпопулярніша категорія «Rear 

Collision» налічує не набагато більшу кількість значень, ніж інші. Тому я 

вважаю недоцільним робити таку заміну, а натомість виділити окрему 

категорія типу зіткнення «Unknown» (невідомий) для типів, інформація за 

якими відсутня. 

Виконаємо заміну пропущених значень та виведемо результат, 

продемонстрований на рисунку 2.7. 

 

 

 

Рисунок 2.7 – Заміна пропущених значень та перевірка результатів 

 

З приведеного рисунка можна побачити, що заміна відбулась 

належним чином. Повторна перевірка на наявність пропущених значень 

вказує, що такі випадки відсутні.  

Для того, щоб побудувати збалансовану модель необхідно мати 

гладкий розподіл даних для навчання. Потрібно перевірити чи відповідають 

отримані дані нормальному закону розподілу [23]. 
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Для безперервних даних наведемо статистичні показники: середнє 

значення, стандартне відхилення, мінімум, максимум, а також квартилі 

розподілу – кванти, кратні 25%, тобто відповідні 25% («нижній»), 

50% («середній», тобто медіана) та 75% («верхній»). 

Розраховані статистичні показники для неперервних даних приведені 

на рисунку 2.8. 

 

 

 

Рисунок 2.8 – Статистичні показники за неперервними даними 

 

Близько 95% даних, що мають нормальний розподіл знаходяться 

всередині інтервалу, що обмежений двома стандартними відхиленнями в 

околиці середнього значення, а 99% попадають у межі трьох std. Значення, 

що надмірно віддалені від середнього, можуть мати серйозний вплив на 

якість моделювання [23]. 

Аналіз розрахованих показників вказує на наявність таких значень у 

змінних «policy_annual_premium», «umbrella_limit», «property_claim». 

Перш ніж подавати дані на тренування моделей необхідно завершити 

їх передпідготовку та довести до прийнятного стану. Для цього здійснимо 

роботу з викидами за числовими змінними, для цього виконаємо функцію 

для пошуку та заміни даних, що виходять за межі 3 стандартних 

відхилень (рисунок 2.9). 

Запишемо до датафрейму вже очищені від викидів змінні і повторно 

виведемо статистику, що представлена на рисунку 2.10. 
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Рисунок 2.9 – Пошук та заміна викидів 

 

 

 

Рисунок 2.10 – Статистичні значення після позбавлення від викидів 

 

В результаті виконання очищення, можемо спостерігати, що 

показники максимального, мінімального, середнього значень, а також 

стандартного відхилення за змінними «policy_annual_premium», «umbrella_ 

limit», «property_claim» змінилися, що говорить про відсутність викидів. 

Наш датасет складається з 18 категоріальних змінних. Більшість 

алгоритмів машинного навчання не можуть безпосередньо працювати із 

категоріальними змінними. Тому перед нами стоїть завдання перетворення 

текстових атрибутів на числові значення для можливості подальшої 

обробки. 

Перед тим як переходити до кодування змінних необхідно скласти 

перелік усіх їх можливих значень. Запишемо код, який виводить кількість 

категорій за кожною змінною та їх значення. Виконання коду приведено на 

рисунку 2.11. 
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Рисунок 2.11 – Перелік значень категоріальних змінних 

 

Важливим моментом даного етапу є правильність вибору способу 

кодування значень. Спочатку спробуємо використати просте кодування, яке 

передбачає взяття для кожної категорії якогось числового значення. 

Експеримент показав, що на даних, закодованих таким чином, точність 

моделі класифікації нижча, ніж на даних, що закодовані іншим способом. 

Це може бути пояснено недоліком такого методу: модель може неправильно 

інтерпретувати закодовані категорії [23]. 

Пояснимо це на прикладі значень змінної «authorities_contacted», яка 

поділяється на 5 категорій, що закодовані від 0 до 4. Категорія «Police» 

приймає значення «0», а «Ambulance» – «4». Служба швидкої матиме 

більший вплив, ніж поліція, бо 4 > 0; однак в реальності ці категорії не 

мають впорядкованості, тому ми матимемо спотворення. 
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Використаємо середнє кодування або цільове. Середнє кодування 

аналогічне кодуванню міток, за винятком того, що тут мітки безпосередньо 

пов'язані з ціллю [24]. Ідея полягає в тому, щоб замінити категоріальну 

змінну середнім значенням відповідної цільової змінної. Для кожної 

категорії обчислюється відповідне середнє значення мети (серед цієї 

категорії) та значення категорії замінюється цим середнім значенням. 

Іншими словами, щоб отримати цільове середнє значення, для кожної 

категорії змінної необхідно прорахувати кількість значень, що попадають в 

певний клас (ціль), та поділити на загальну кількість значень цієї категорії. 

Реалізуємо цей метод за допомогою функції 

«groupby» (рисунок  2.12). 

 

 

 

Рисунок 2.12 – Кодування категоріальних змінних 

 

Таким чином закодуємо усі інші змінні, окрім результуючої. Змінна 

«fraud_reported» буде закодована методом кодування міток. Категорії «Y» 

(шахрайські випадки) присвоюємо значення «1», «N» ‒ «0» (рисунок 2.13). 

 

 

 

Рисунок 2.13 – Кодування результуючої змінної 
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Наступним кроком я вирішила замінити значення змінної «auto_year» 

на вік автомобіля. Для цього від 2015 року (дата інциденту) відняла рік авто, 

отримала нові значення та записала їх у «auto_year». Після цього змінна 

приймає значення від 0 до 20. 

2.3 Візуалізація та оцінка статистичних характеристик бази 

Для кращого розуміння складу даних та розподілу їх значень за 

класами проведемо вивчення кожної змінної та приведемо результати 

візуалізації для ознак, які є найбільш значущими у подальшому 

моделюванні. 

Першою розглянемо ознаку «fraud_reported», яка виступає 

результуючою змінною та визначає факт наявності чи відсутності 

шахрайства у страхових претензіях. Вона представлена двома класами: 

 «YES» у кількості 247 випадків (встановлений факт шахрайства); 

  «NO» у кількості 753 випадків, де шахрайство не виявлено.  

Слід відмітити, що ми маємо справу з незбалансованими даними: 

співвідношення класів дорівнює 1:4 (рисунок 2.14). Ця проблема та способи 

її вирішення будуть розглянуті далі. 

 

 

 

Рисунок 2.14 – Відсоткове співвідношення класів результуючої змінної 

«fraud_reported» 
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Перейдемо до розгляду характеристик деталей інциденту. На 

рисунку 2.15 у вигляді стовпчастих діаграм зображено розподіл значень 

змінної «incident_severity» (тяжкість інциденту). 

 

 

 

Рисунок 2.15 – Значення «incident_severity» за категоріями та класами 

 

Ознака поділена на 4 категорії: велике пошкодження, менша шкода, 

повна втрата, незначна шкода. Чітко видно, що фіксація шахрайства у 

більшості випадків спостерігається за значенням «Major Damage», тобто 

коли тяжкість інциденту визначається як велике пошкодження, а для меншої 

шкоди («Minor Damage»), що є найчастішим значенням, характерна 

невелика доля шахрайства. 

Тип інциденту теж приймає 4 значення: зіткнення кількох 

транспортних засобів, припаркована машина, одиночне зіткнення та 

викрадення авто (рисунок 2.16). 

 

 

 

Рисунок 2.16 – Значення змінної «incident_type» за категоріями та класами 
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Для «incident_type» шахрайські дії частіше відмічаються при 

зіткнення кількох авто та при одиночному зіткненні, які є 

найпопулярнішими значеннями. 

Контакт з органами влади притаманний обом класам (рисунок 2.17). 

Категорія «Police» нараховує більшу кількість значень. 

 

 

 

Рисунок 2.17 – Значення змінної «authorities_contacted 

 

Для шахрайських випадків найпопулярнішим типом зіткнення є 

зіткнення ззаду («Rear Collision»), другий нешахрайський клас має майже 

рівномірний розподіл значень (рисунок 2.18). 

 

 

 

Рисунок 2.18 – Значення змінної «collision_type» за категоріями та класами 
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Претензії з зафіксованим фактом шахрайства переважно 

характеризуються відсутністю пошкодження майна та відсутністю 

поліцейського звіту (рисунок 2.19 – 2.20) демонструють розподіли значень 

за цими характеристиками. 

 

 

 

Рисунок 2.19 – Значення «property_damage» за категоріями та класами 

 

Загальна кількість значення «No» по кожній змінній сягає приблизно 

70% за двома класами. 

 

 

 

Рисунок 2.20 – Кількість значень змінної «police_report_available» 
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Ще однією серед значущих змінних, описуючих інцидент, є модель 

автомобіля, яка поділяється на 39 значень. У шахрайських претензіях  

найбільш популярні моделі: «RAM», далі – «A3», «F150», «Jetta». Для класу 

відсутності шахрайства «Wrangler» виступає найчастішою 

моделлю (рисунок 2.21).  

 

   

 

Рисунок 2.21 – Кількість значень змінної «auto_model» 

 

Найчастіші значення змінної «auto_make» (усього 14 категорій) для 

класу шахрайства: Ford, Mercedes, для «чесного» класу – Nissan, Saab. 

Перейдемо до розгляду якісних характеристик клієнтського складу. 

Найбільш чітко виражену приналежність до класів має змінна 

«insured_hobbies», яка розподілена на 20 категорій різних хобі клієнтів, 

значення за категоріями та класами продемонстровані на рисунку 2.22. 

Можемо побачити, що для клієнтів-шахраїв найбільш характерні два 

види хобі: «chess», «cross-fit». А позитивні клієнти мають наступні хобі: 

«camping», «golf», «kayaking». 

На рисунку 2.23 зображено розподіл за 14 видами зайнятості 

страхувальників. 
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Рисунок 2.22 – Кількість значень змінної «insured_hobbies» 

 

 

 

Рисунок 2.23 – Кількість значень змінної «insured_occupation» 

 

Більша кількість шахрайських випадків спостерігається по клієнтам, 

що зайняті як «exec-managerial» (топ – менеджер). А для претензій з 

відсутністю шахрайства характерні такі види зайнятості: «machine-op-

inspct» (машиніст-оператор), «prof-specialty» (профільний фахівець). 

Змінна сімейного стану клієнтів по шахрайським позовам найчастіше 

приймає значення «other-relative» та «not-in-family», а для класу відсутності 

шахрайства найбільшу кількість значень має категорія «own-child» (має 

дитину). Рисунок 2.24 відображає розподіл змінної «insured_relationship». 
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Рисунок 2.24 – Кількість значень змінної «insured_relationship» 

 

Перейдемо до розгляду числових змінних, для чого побудуємо 

графіки їх розподілу у вигляді гістограм, які продемонстровані на 

рисунку 2.25. 

Одразу можемо побачити, що наші 16 змінних поділяються на: 

 безперервні : «months_as_customer», «age», «umbrella_limit», «capital-

gains», «capital-loss», «total_claim_amount», «injury_claim», «property_claim», 

«vehicle_claim»; 

 дискретні: «policy_deductable», «incident_hour_of_the_day», 

«number_of_vehicles_involved», «bodily_injuries», «witnesses», «auto_year». 

Проаналізуємо дискретні змінні. 

Змінна «policy_deductable» (франшиза поліса) це обумовлена частина 

коштів, яку страхова компанія не відшкодовує, тобто віднімає від суми 

виплати. Вона представлена трьома значеннями: «500», «1000», «2000», які 

розподілені за класами претензій майже рівномірно. 

Ознака «incident_hour_of_the_day» приймає 24 значення, але 

залежності шахрайства від часу не розкриває, тому не є інформативною. 
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Рисунок 2.25 – Розподіл даних числових змінних 

 

Кількість задіяних транспортних засобів має чотири значення: від 1 

до 4 (рисунок 2.26). 

Для шахрайських випадків найбільш характерне задіяння одного 

транспортного засобу та трьох. 

Характеристика «bodily_injuries» (ступінь тілесних ушкоджень) 

приймає значення «1», «2», «3». Шахрайство незначно більше фіксується 

при значенні «3». 
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Змінна «witnesses» представлена чотирма значеннями від 0 до 3, 

шахрайські претензії найчастіше приймають значення «2», тобто інцидент 

має двох свідків. 

Дані по «auto_year» приймають значення від 1995 до 2015 року. Авто 

2004, 2007, 2011, 2013 років налічують найбільшу кількість шахрайських 

випадків. 

 

 

 

Рисунок 2.26 – Кількість значень змінної «number_of_vehicles_involved» 

 

2.4 Висновки до розділу 2 

Обрана база налічує 1000 випадків та 39 показників за страховими 

випадками. Змінні представлені двома типами: 18 є числовими, а інші 21 – 

категоріальними. В процесі обробки з датасету було видалено 5 

неінформативних ознак з великою кількістю унікальних значень. У трьох 

змінних («property_damage», «police_report_available», «collision_type») 

знайдені пропущені значення, та виконано їх заміну. Перевірка на наявність 

викидів показала, що вони містяться у змінних «policy_annual_premium», 

«umbrella_limit» та «property_claim», після чого для них була проведена 

заміна. Категоріальні змінні були закодовані з використанням середнього 

цільового кодування.  

Побудована візуалізація надає можливість побачити залежність між 
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значеннями показників та їх приналежністю до класів. Це дозволяє скласти 

уявлення про те, на підставі яких значень факторів формується страховий 

випадок класу шахрайства або відмінний від нього. 

Тепер коли усі дані майже підготовані, виведемо кореляційну 

матрицю, яка допоможе первинно оцінити значущість 

факторів (рисунок 2.27). 

 

 

 

Рисунок 2.27 – Кореляційна матриця ознак 

 

Найбільш значущими змінними є: «insured_occupation», 

«insured_hobbies», «incident_type», «collision_type», «incident_severity», 

«authorities_contacted», «auto_make», «auto_model», що підтверджує 

попередньо проведений опис. 

Після проведених етапів обробки датасета, ми отримали сформований 

набір підготовлених даних, який можна далі використовувати для 

моделювання. 
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3 ПОБУДОВА ТА ТЕСТУВАННЯ МОДЕЛЕЙ КЛАСИФІКАЦІЇ 

СТРАХОВИХ ВИПАДКІВ  

3.1 Вирішення проблеми незбалансованої вибірки 

Будуючи модель класифікатора необхідно визначити, яка подія буде 

позитивною, а яка негативною. Так як наша задача полягає у виявленні 

шахрайських випадків, то відповідно позитивною подією буде наявність 

факту  шахрайства (клас 1), а негативною – його відсутність (клас 0). 

Перед переходом до процесу безпосереднього моделювання 

необхідно визначитись з розподілом даних на набори для навчання та 

тестування. 

Для оцінки достовірності моделей будемо користатися одноразовою 

перехресною перевіркою, яка реалізується розбиттям вибірки на 

взаємодоповнювані підвибірки: навчальну (training) та тестову (testing). 

Перша слугує для тренування моделей, а друга для оцінки результатів [23]. 

Розділимо підготовані дані на підвибірки, виділивши на навчання 70% 

випадків, та здійснимо перевірку такого розподілу (рисунок 3.1). 

 

 

 

Рисунок 3.1 – Розбиття даних на набір для навчання та тестування (70/30) 

 

Як і було зауважено раніше, ми маємо справу з незбалансованою 

вибіркою, і тестовий, і навчальний набір мають розподіл класів 75% на 25%. 

Клас шахрайських випадків, який цікавить нас найбільше, виступає класом 

меншості. 
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Незбалансовані набори даних поширені в багатьох областях і 

секторах, і, звичайно ж, це включає фінансові послуги. Фахівці з обробки 

даних стикаються з ними у багатьох контекстах – від шахрайства до 

проблемних кредитів. Алгоритми машинного навчання намагаються 

ідентифікувати ці поодинокі випадки у досить великих наборах даних. 

Через невідповідність класів у змінних алгоритм має тенденцію відноситись 

до класу більшості, водночас даючи помилкове відчуття високоточної 

моделі. Нездатність передбачити рідкісні події, що належать до меншості, 

так і точність, що вводить в оману, відволікають від побудованих 

прогностичних моделей [26].  Навчання моделей на таких даних може 

призвести до неправильної класифікації та великої кількості помилкових 

визначень, бо модель буде орієнтуватися на виявленні негативних випадків, 

у той час, коли нас цікавлять саме позитивні. 

Щоб уникнути цієї проблеми, необхідно на навчання моделі подати 

набір даних з рівномірним розподілом класів чи перебалансувати навчальну 

вибірку таким чином, щоб якомога більше значень класу шахрайства 

потрапила на тренування моделей. Скористаємося цими способами 

перебалансування та створимо ще два варіанти розбиття вибірки. 

Існує відомий варіант роботи з незбалансованими даними, який 

називається ресемплінг (передискретизація). Його суть [27] полягає у 

видаленні елементів з занадто великого набору (андерсемплінг) та/або 

додаванні більшої кількості елементів в недостатньо великий 

набір (оверсемплінг). Принцип роботи цього способу представлено на 

рисунку 3.2. 

У нашій ситуації, коли датасет складається з досить невеликої 

кількості випадків, користатися андерсемплінгом є недоцільним, тому 

використовувався метод оверсемплінгу. 

Розподіл класів навчального набору даних до проведення 

балансування вибірки наведено на рисунку 3.3. 
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Рисунок 3.2 – Принцип роботи передискретизації 

 

 

 

Рисунок 3.3 – Розподіл класів навчального набору даних 

 

Найпростішим способом реалізації надмірної вибірки є дублювання 

випадкових записів із класу меншості. Слід зазначити, що недоліком такої 

вибірки може стати перенавчання моделі, що може призвести до поганого 

узагальнення тестового набору. 

Застосування рандомного оверсемплінгу дозволяє збалансувати класи 

навчальної вибірки, збільшивши її на 450 шахрайських випадків (рисунок 

3.4). 

Іншим варіантом оверсемплінгу є використання методу SMOTE 

(Спосіб Передискретизації Синтезованих Меншин), який створює елементи 

в безпосередній близькості від тих, що вже існують у меншому наборі.  

Для SMOTE обирається кілька спостережень та використовується 

міра відстані для синтетичного створення нового екземпляра з тими самими 
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властивостями на доступних ознаках. Аналізуючи по одному об'єкту за раз, 

SMOTE враховує різницю між спостереженням та його найближчим 

сусідом. Він збільшує різницю на випадкове число від нуля до одиниці. 

Потім визначає нову точку, додаючи випадкове число до об'єкта. Таким 

чином, SMOTE не копіює спостереження, а натомість створює новий, 

синтетичний на основі наявних даних [26]. На рисунку 3.5 приведено 

принцип роботи методу SMOTE. 

 

 

 

Рисунок 3.4 – Балансування вибірки методом рандомного оверсемплінгу 

 

 

 

Рисунок 3.5 – Принцип роботи методу оверсемплінгу SMOTE 
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Реалізуємо оверсемплинг, використовуючи бібліотеку imbalanced-

learn (imblearn), що створена для боротьби з проблемами незбалансованих 

наборів даних. Результат представлено на рисунку 3.6. З наведеної 

візуалізації можна побачити, що було створено 450 синтетичних 

шахрайських випадків, а класи відтепер рівно збалансовані 1:1. 

 

 

 

Рисунок 3.6 – Результат перебалансування методом SMOTE 

 

Для спрощення згадки у тексті роботи отриманих наборів даних 

визначимо їх наступним чином: 

 вибірка № 0: дані розділені на набір для навчання та 

тестування (70/30), співвідношення класів для обох підвибірок складає 75% 

випадків з відсутністю шахрайства на 25% шахрайських претензій; 

 вибірка № 1: створена шляхом перебалансування класів рандомним 

оверсемплінгом таким чином, що навчальна вибірка збільшилась на 450 

шахрайських випадків завдяки дублюванню існуючих записів; 

 вибірка № 2: дані навчального набору були перебалансовані шляхом 

синтетичного створення для класу меншості 450 випадків наближених до 

шахрайських. 
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Усі ці три варіанти будуть використані для побудови моделі 

логістичної регресії на усіх змінних. Але перед тим, як подавати ці набори 

на навчання, необхідно виконати останній крок – шкалювання даних. 

Виконання цього кроку обумовлене тим, що дані за різними факторами 

змінюються в різних діапазонах. Зокрема, змінна «months_as_customer» 

змінюється від 0 до 479, в той час як «umbrella_limit» ‒ від -1 000 000 до 

7 993 220. При таких умовах помилки, зумовлені впливом другої змінної, 

будуть мати сильніший вплив на навчання, ніж першої. Шкалювання 

забезпечить рівний вплив кожної змінної [23]. 

Шкалювання екзогенних змінних будемо виконувати методом 

стандартизації, використовуючи клас StandardScaler. Ендогенна змінна не 

потребує шкалювання, вона є дискретною та приймає значення 0 або 1. 

3.2 Побудова базової моделі 

3.2.1 Логістична регресія на усіх змінних 

Логістична регресія (Logistic regression) – це алгоритм побудови 

моделей бінарної класифікації та імовірнісного передбачення, який 

допомагає оцінити ймовірність того, що подія настане для конкретного 

об'єкта. Для оцінки параметрів рівняння логістичної регресії прийнято 

використовувати метод максимальної правдоподібності. Він полягає у 

підборі параметрів таким чином, щоб після підстановки даних у модель 

забезпечувалася максимальна ймовірність здійснення події, яка відповідає 

даним [30]. Логістична регресія є розширенням моделі лінійної регресії до 

завдань класифікації. 

Перед початком моделювання для залежної змінної визначимо, що 

позитивною (positive) подією є шахрайський випадок, а випадок, де 

шахрайство відсутнє – негативною (negative). 

Результатами моделювання будуть чотири варіанти класифікації:  
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 TP (True Positives) – істинно позитивні випадки, правильно 

класифіковані позитивні приклади;  

 TN (True Negatives) – істинно негативні випадки, правильно 

класифіковані негативні приклади;  

 FN (False Negatives) – хибнонегативні випадки, позитивні приклади, 

класифіковані як негативні; 

 FP (False Positives) – хибнопозитивні випадки, негативні приклади, 

класифіковані як позитивні [23]. 

На основі отриманих результатів класифікації формується таблиця 

спряженості (confusion matrix – матриця неточностей), яка слугує для оцінки 

якості моделі (рисунок 3.7). 

 

 

 

Рисунок 3.7 – Таблиця спряженості (Confusion Matrix) 

 

Для аналізу результатів моделювання будуть використовуватись такі 

оцінки якості, як точність моделі (частка правильних прогнозів алгоритму): 

 
TP TN

AccuracyRate
Total


 , (3.1) 

та частка помилок: 

 
FP FN

ErrorRate
Total


 . (3.2) 

Проблема полягає в тому, що моделі, навчені на незбалансованих 

наборах даних, часто дають погані результати, коли їх намагаються 

узагальнити (щоб передбачати клас або класифікувати невидимі 
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спостереження). Незважаючи на обраний алгоритм, деякі моделі будуть 

більш сприйнятливими до незбалансованих даних, ніж інші. Хороша модель 

може не вийти через те, що алгоритм отримує значно більше прикладів 

одного класу, що спонукає його схилятися до нього. Він не дізнається, що 

робить інший клас «іншим», і не розуміє шаблонів, що лежать в основі і 

дозволяють розрізняти класи. 

Алгоритм дізнається, що цей клас найпоширеніший, що робить його 

схильним до перенавчання класу більшості. Просто передбачивши клас 

більшості, моделі отримають високі оцінки. У таких випадках виникає 

«парадокс точності». Це відбувається при використанні метрики «точність» 

для виявлення найкращої моделі. А насправді ми можемо не мати хорошої 

моделі; а отримати модель, яка надає той самий клас всім спостереженням і 

погано узагальнює [26]. 

Щоб уникнути цієї проблеми, для оцінки якості будемо спиратись на 

такі показники, як чутливість (частка істинно позитивних випадків, що були 

правильно ідентифіковані моделлю): 

 
TP

Sensitivity
TP FN




, (3.3) 

та специфічність (частка істинно негативних випадків, які були правильно 

ідентифіковані моделлю): 

 
TN

Specificity
TN FP




. (3.4) 

Модель з високою чутливістю часто виявляє позитивні приклади, а 

модель з високою специфічністю – негативні [23]. Ними визначається 

об'єктивна цінність будь-якого бінарного класифікатора. 

ROC-крива (Receiver Operator Characteristic curve) – це крива, яка 

найчастіше використовується для представлення результатів бінарної 

класифікації в машинному навчанні. ROC-крива показує залежність 



63 

кількості правильно класифікованих позитивних прикладів (True Positive 

Rate) від кількості неправильно класифікованих негативних прикладів 

(False Positive Rate). Дана крива являє собою лінію від (0,0) до (1,1) у 

координатах (TPR) і (FPR) [30], [31]. 

Одним із способів оцінити модель загалом, не прив'язуючись до 

конкретного порога, є AUC (Area Under Curve) – площа під кривою.  

У випадку, коли класифікатор не помиляється (𝐹𝑃𝑅 =  0, 𝑇𝑃𝑅 =  1) площа 

під кривою дорівнюватиме одиниці. Коли ймовірності класів випадкова, 

AUC буде прагнути до 0,5 (класифікатор видаватиме однакову кількість TP 

та FP). Кожна точка графіку відповідає вибору деякого порога, а в ідеалі 

крива має прагнути точки (0,1). Можна вважати, що чим більший показник 

AUC, тим найкращою прогностичною силою наділена модель [30], [31]. 

Побудуємо модель логістичної регресії на навчальних наборах даних 

трьох вибірок, використовуючи усі змінні. Зробимо прогноз на тестових 

підвибірках та оцінимо результати класифікації, представлені у 

таблицях 3.1 ‒ 3.3. 

 

Таблиця 3.1 – Оцінка якості моделі логістичної регресії на усіх 

змінних вибірки № 0 

Таблиця спряженості Точність 0,89 

212 16 
Частка помилок 0,11 

Чутливість 0,76 

17 55 
Специфічність 0,92 

AUC 0,937 

 

Таблиця 3.2 – Оцінка якості моделі логістичної регресії на усіх 

змінних вибірки № 1 

Таблиця спряженості Точність 0,87 

196 32 
Частка помилок 0,13 

Чутливість 0,903 

7 65 
Специфічність 0,859 

AUC 0,941 
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Таблиця 3.3 – Оцінка якості моделі логістичної регресії на усіх 

змінних вибірки № 2 

Таблиця спряженості Точність 0,866 

195 33 
Частка помилок 0,13 

Чутливість 0,902 

7 65 
Специфічність 0,855 

AUC 0,941 

 

Отже, оцінимо результати першої моделі, яка буде слугувати 

орієнтиром. Бачимо, що модель правильно визначила 55 позитивних 

випадків (шахрайських) та 212 негативних (де шахрайство не встановлено). 

Однак у 11% випадків класифікатор помиляється: 17 шахрайських претензій 

були визначені як нешахрайські, тобто ті, що не несуть загрози, а 16 

звичайних прикладів було розпізнано як шахрайські. 

Хибнонегативні приклади (помилка 2 типу) становить основну 

загрозу, через те, що подія яка нас цікавить (шахрайство) помилково не 

виявляється, а класифікується як безпечна.  

Показник специфічності значно вищій, ніж чутливості, це вказує на 

те, що модель орієнтована на визначення негативних випадків. Показник 

AUC доволі високий, тому загалом модель непогано визначає 

приналежність до класів. Класифікатор, що був навчений на даних 

вибірки № 0 орієнтується на виявленні негативних випадків, у той час, коли 

нас цікавлять саме позитивні. 

Можна побачити, що варіанти моделі, які використовують додаткові 

створені випадки, показують вищі значення чутливості, тому краще базової 

виявляють позитивні шахрайські випадки. Отже, можна стверджувати, що 

реалізовані методи балансування виконують поставлену задачу та дають 

можливість покращити якість класифікації. 

На даних вибірок № 1 та №2 показник специфічності трохи знизився, 

у порівнянні з базовою версію, але все одно має достатній рівень, а загальна 

прогностична сила усіх моделей має високе значення. 
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3.2.2 Логістична регресія на значущих змінних 

Побудуємо моделі логістичної регресії на значущих змінних. Надалі 

будуть приведені результати моделювання на 1 та 2 вибірках, тому що для 

них характерна тенденція до виявлення позитивних випадків, тобто 

шахрайських претензій, які нас цікавлять найбільше, у той час коли моделі, 

засновані на даних вибірки 0, показують невисоку чутливість. 

Виведемо статистичні показники моделі логістичної регресії на основі 

даних вибірки 1, які представлені на рисунку 3.8. 

 

  

 

Рисунок 3.8 – Статистичні показники для даних вибірки 1 

 

Критерієм відбору значущих змінних буде значення показника p-value 

у 3%. Змінні, за якими він буде перевищувати це значення, не будуть 

використані для побудови базової моделі. Отже, значущими змінними є 
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«insured_occupation», «insured_hobbies», «insured_relationship», «capital-

loss», «incident_type», «collision_type», «incident_severity», «incident_state», 

«number_of_vehicles_involved», «witnesses», «auto_make», «auto_model», 

«authorities_contacted». 

Проведемо навчання моделі на цих показниках та виведемо 

результати у таблиці 3.4. 

 

Таблиця 3.4 – Оцінка якості моделі логістичної регресії на значущих 

змінних вибірки № 1 

Таблиця спряженості Точність 0,87 

195 33 
Частка помилок 0,13 

Чутливість 0,916 

6 66 
Специфічність 0,855 

AUC 0,939 

 

Якість цієї моделі дещо зросла у порівнянні з моделлю від усіх 

змінних. Даний варіант буде вважатися базовим для цієї вибірки. 

Виведемо статистичні показники для даних вибірки 2 (рисунок 3.9). 

Показник p-value призначимо рівним 3%, значущими змінними є 

«policy_csl», «insured_occupation», «insured_hobbies», «insured_relationship», 

«number_of_vehicles_involved», «collision_type», «incident_severity», 

«incident_state», «witnesses», «auto_model».  

Навчимо модель на цих даних та виведемо результат у таблицю 3.5. 

 

Таблиця 3.5 – Оцінка якості моделі логістичної регресії на значущих 

змінних вибірки № 2 

Таблиця спряженості Точність 0,88 

197 31 
Частка помилок 0,12 

Чутливість 0,93 

5 67 
Специфічність 0,864 

AUC 0,945 
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Рисунок 3.9 – Статистичні показники для даних вибірки 2 

 

Якість даної моделі зросла у порівнянні з моделлю від усіх змінних, 

тому буде вважатися базовою для вибірки 2. 

3.3 Побудова нелінійних класифікаторів 

3.3.1 Метод опорних векторів 

Машина опорних векторів (SVM (Support Vector Machine) є 

нелінійним узагальненням лінійного класифікатора, суть якого полягає у 

розширенні розмірності простору завдяки спеціальним ядерним функціям, 

що дозволяє виявити розділяючі гіперплощини між вихідними векторами 

значень [23]. Навчимо даний класифікатор на усіх змінних вибірки 1, 

використовуючи лінійну функцію, результат наведений у таблиці 3.6. 
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Таблиця 3.6 – Оцінка якості моделі опорних векторів на усіх змінних 

вибірки № 1 

Таблиця спряженості Точність 0,866 

192 36 
Частка помилок 0,13 

Чутливість 0,944 

4 68 
Специфічність 0,84 

AUC 0,932 

 

Побудуємо класифікацію на значущих змінних вибірки №1, 

використовуючи лінійне ядро (таблиця 3.7). 

 

Таблиця 3.7 – Оцінка якості моделі опорних векторів на значущих 

змінних вибірки № 1 

Таблиця спряженості Точність 0,866 

192 36 
Частка помилок 0,13 

Чутливість 0,944 

4 68 
Специфічність 0,84 

AUC 0,936 

 

Можна бачити, що у цьому варіанті зріс показник AUC (у порівнянні 

з таблицею 3.6), проте ці моделі мають однакові результати класифікації. 

Проведемо подібне навчання на даних вибірки 2, в обох випадках 

використовуючи лінійне ядро (таблиці 3.8 ‒ 3.9). 

 

Таблиця 3.8 – Оцінка якості моделі опорних векторів на усіх змінних 

вибірки № 2 

Таблиця спряженості Точність 0,863 

192 36 
Частка помилок 0,136 

Чутливість 0,931 

5 67 
Специфічність 0,84 

AUC 0,937 
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Таблиця 3.9 – Оцінка якості моделі опорних векторів на значущих 

змінних вибірки № 2 

Таблиця спряженості Точність 0,866 

192 36 
Частка помилок 0,13 

Чутливість 0,944 

4 68 
Специфічність 0,84 

AUC 0,94 

 

Даний експеримент показує, що краще спрацювала модель, 

побудована на значущих змінних вибірки 2, про що каже вища точність 

визначення шахрайства та висока загальна точність моделі. 

3.3.2 Метод k-найближчих сусідів 

Метод k-NN (k-Nearest Neighbors) відноситься до непараметричних 

моделей, що здійснюють навчання на основі зразків. Такі моделі 

характеризуються запам'ятовуванням навчального набору даних. 

Під час навчання алгоритм просто запам'ятовує вектори ознак 

спостережень та його мітки класів (зразки). Задається параметр алгоритму 

k, який визначає кількість «сусідів», які будуть використовуватися при 

класифікації. На етапі класифікації для нового об'єкта визначається k 

найближчих  попередньо класифікованих спостережень. Обирається клас, 

якому належить більшість з k найближчих прикладів-сусідів, і об'єкт 

відносять до цього класу [32]. 

Алгоритм k-NN можна представити у вигляді наступних кроків: 

 вибрати число k та метрику відстані. 

 знайти k найближчих сусідів зразка, який потрібно класифікувати. 

 призначити мітку класу з більшості голосів [33]. 

Алгоритм k-NN є чутливим до дисбалансу класів у навчальних даних, 

він «схильний» до зміщення рішення у бік домінуючого класу, оскільки такі 

об'єкти просто частіше потрапляють до числа найближчих сусідів. 
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Визначимо оптимальне значення параметру k за даними вибірки 1 на 

усіх змінних (рисунок 3.10). 

 

 

 

Рисунок 3.10 – Визначення оптимального значення k для даних вибірки 1 

 

Мінімальне значення помилки досягається при 𝑘 = 43. Навчимо 

модель, використовуючи 43 сусіда, результати представимо у таблиці 3.10. 

 

Таблиця 3.10 – Оцінка якості моделі k-NN на усіх змінних вибірки № 1 

Таблиця спряженості Точність 0,787 

180 48 
Частка помилок 0,21 

Чутливість 0,777 

16 56 
Специфічність 0,79 

AUC 0,84 

 

Модель, побудована на такому наборі даних, погано визначає як 

позитивні, так і негативні приклади. Також дана модель поки що має 

найнижче значення специфічності серед усіх та велику кількість 

хибнонегативних випадків. Експеримент зі зміною значення k параметру 

суттєво не впливає на результат класифікації.  
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Здійснимо моделювання на значущих змінних, визначивши 

оптимальним 𝑘 = 15; результати наведені у таблиці 3.11. 

 

Таблиця 3.11 – Оцінка якості моделі k-NN на значущих змінних 

вибірки № 1 

Таблиця спряженості Точність 0,857 

189 39 
Частка помилок 0,14 

Чутливість 0,944 

4 68 
Специфічність 0,82 

AUC 0,889 

 

Класифікація на значущих змінних дає високе значення чутливості, 

модель добре визначає шахрайські випадки, але при цьому гірше інших 

розпізнає приклади, де шахрайство відсутнє. 

Перевіримо результат роботи алгоритму k-NN на даних вибірки 2. 

Найменше значення помилки для моделі на усіх змінних досягається при 

𝑘 = 1. Тому навчимо модель, використовуючи одного сусіда. Результати 

наведені у таблиці 3.12. 

 

Таблиця 3.12 – Оцінка якості моделі k-NN на усіх змінних вибірки № 2 

Таблиця спряженості Точність 0,63 

137 91 
Частка помилок 0,37 

Чутливість 0,7 

21 51 
Специфічність 0,6 

AUC 0,843 

 

Класифікатор, побудований на цих даних, помиляється у 37% 

випадків. Велика кількість неправильно класифікованих прикладів 

підтверджується низькими значеннями показників якості моделювання. 

Кількість хибнонегативних випадків велика. 

Подивимось, як буде поводитись даний класифікатор на значущих 

змінних. Навчимо модель на 17 сусідах, результат приведемо у таблиці 3.13. 
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Таблиця 3.13 – Оцінка якості моделі k-NN на значущих змінних 

вибірки №2 

Таблиця спряженості Точність 0,84 

185 43 
Частка помилок 0,16 

Чутливість 0,931 

5 67 
Специфічність 0,811 

AUC 0,906 

 

Модель значно краще визначає шахрайство на значущих фактрах, про 

що каже високий показник чутливості. При цьому специфічність дещо 

знижена у порівнянні з іншими моделями.  

3.3.3 Баєсова класифікація 

Наївний байєсовський класифікатор (Naive Bayes Classifier) – простий 

ймовірнісний класифікатор, який використовує теорему Байєса для 

визначення ймовірності приналежності об’єкта до одного з класів, з 

припущенням про  незалежність подій. Ймовірність події може бути 

скоригована в міру введення нових даних [23]. 

Оцінимо роботу даного класифікатора на даних вибірки 1, результати 

представлені у таблицях 3.14 ‒ 3.15. Можемо побачити, що даний 

класифікатор значно краще працює на значущих змінних, однак в обох 

випадках рівень визначення негативних випадків невисокий. 

 

Таблиця 3.14 – Оцінка якості моделі Баєсової класифікації на усіх 

змінних вибірки № 1 

Таблиця спряженості Точність 0,62 

123 105 
Частка помилок 0,37 

Чутливість 0,88 

8 64 
Специфічність 0,54 

AUC 0,852 
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Таблиця 3.15 – Оцінка якості моделі Баєсової класифікації на 

значущих змінних вибірки №1 

Таблиця спряженості Точність 0,73 

156 72 
Частка помилок 0,27 

Чутливість 0,875 

9 63 
Специфічність 0,68 

AUC 0,873 

 

Перевіримо, які результати дасть використання цього методу на даних 

вибірки 2, результати наведені у таблицях 3.16 ‒ 3.17. 

 

Таблиця 3.16 – Оцінка якості моделі Баєсової класифікації на усіх 

змінних вибірки № 2 

Таблиця спряженості Точність 0,646 

131 97 
Частка помилок 0,35 

Чутливість 0,875 

9 63 
Специфічність 0,57 

AUC 0,85 

 

Таблиця 3.17 – Оцінка якості моделі Баєсової класифікації на 

значущих змінних вибірки № 2 

Таблиця спряженості Точність 0,86 

192 36 
Частка помилок 0,14 

Чутливість 0,916 

6 66 
Специфічність 0,84 

AUC 0,926 

 

На даних вибірки 2 класифікатор також краще визначає шахрайськи 

випадки при моделюванні на значущих змінних. Алгоритм, побудований від 

усіх змінних нараховує велику кількість хибнопозитивних визначень, а як 

наслідок низький показник специфічності при довільному рівні чутливості. 
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3.3.4 Дерево рішень  

Класифікатори на основі дерева рішень (Decision Tree) розбиває дані, 

задаючи послідовність питань. Базуючись на ознаках у навчальному наборі, 

модель на основі дерева рішень навчається послідовності питань, щоб 

виводити мітки класів для зразків. Використовуючи алгоритм прийняття 

рішення, ми починаємо з кореня дерева і розбиваємо дані за ознакою, що 

дає в результаті найбільший приріст інформації.  

В рамках ітераційного процесу описана процедура розбиття 

повторюється в кожному вузлі, поки листові вузли не стануть чистими. Це 

означає, що всі зразки в кожному вузлі належать тому самому класу. На 

практиці результатом може бути дуже глибоке дерево з численними 

вузлами, що легко здатне призвести до перенавчання. Щоб уникнути такої 

проблеми дерево зазвичай підрізається, таким чином встановлюється межа 

його максимальної глибини [33]. 

Навчимо класифікатор на основі дерева рішень на даних вибірки 1, 

використовуючи параметр максимальної глибини листів 𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ = 4. 

Результати наведені у таблиці 3.18. 

 

Таблиця 3.18 – Оцінка якості моделі дерева рішень на усіх змінних 

вибірки № 1 

Таблиця спряженості Точність 0,866 

192 36 
Частка помилок 0,13 

Чутливість 0,944 

4 68 
Специфічність 0,84 

AUC 0,913 

 

Даний алгоритм дає високе значення чутливості та разом з цим доволі 

високе значення специфічності. Кількість помилок 2 типу низька, а загальна 

точність та прогностична сила класифікатора високі. Модель, яка навчалась 

на значущих змінних, видає такий самий результат.  
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Перевіримо роботи алгоритму на даних вибірки 2 (з 𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ = 4). 

Результати приведені у таблиці 3.19. 

 

Таблиця 3.19 – Оцінка якості моделі дерева рішень на усіх змінних 

вибірки № 2 

Таблиця спряженості Точність 0,866 

192 36 
Частка помилок 0,13 

Чутливість 0,944 

4 68 
Специфічність 0,84 

AUC 0,907 

 

Побудована модель теж демонструє одні з найкращих показників 

якості, алгоритм добре розпізнає як позитивні, так і негативні випадки. 

Значення чутливості та AUC підтверджують відповідність класифікатора 

заданим вимогам.  

Класифікатори на основі дерева рішень однаково працюють на двох 

вибірках на усіх наборах змінних. 

3.3.5 Випадковий ліс 

Випадковий ліс (Random Forest) можна розглядати як ансамбль дерев 

рішень. В основі випадкового лісу закладена ідея усереднення 

множини (глибоких) дерев прийняття рішень, які окремо страждають від 

високої дисперсії, з метою побудови більш надійної моделі, що має більшу 

ефективність узагальнення та меншу сприйнятливість до перенавчання [33]. 

Навчимо модель випадкового лісу на даних вибірки 1. Для моделі на 

усіх змінних встановимо параметр кількості дерев рівний 8, глибини – 5, для 

моделі на значущих факторах 5 та 5 відповідно, показники якості наведені 

у таблицях 3.20 ‒ 3.21. 
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Таблиця 3.20 – Оцінка якості моделі випадкового лісу на усіх змінних 

вибірки №1 

Таблиця спряженості Точність 0,846 

194 34 
Частка помилок 0,15 

Чутливість 0,83 

12 60 
Специфічність 0,85 

AUC 0,883 

 

Таблиця 3.21 – Оцінка якості моделі випадкового лісу на значущих 

змінних вибірки №1 

Таблиця спряженості Точність 0,873 

195 33 
Частка помилок 0,126 

Чутливість 0,93 

5 67 
Специфічність 0,855 

AUC 0,914 

 

Якщо порівнювати ці дві моделі, то класифікатор, побудований на 

значущих факторах дає значно більше значення чутливості та AUC. Моделі 

на основі випадкового лісу гірше виконують завдання класифікації, ніж 

алгоритм дерева рішень. 

Перевіримо, як працює даний алгоритм на даних вибірки 2. Для обох 

моделей встановимо параметр кількості дерев рівний 15, глибини – 8, для 

моделі на значущих факторах – аналогічні значення. Результати наведені у 

таблицях 3.22 ‒ 3.23. 

 

Таблиця 3.22 – Оцінка якості моделі випадкового лісу на усіх змінних 

вибірки №2 

Таблиця спряженості Точність 0,85 

205 23 
Частка помилок 0,146 

Чутливість 0,71 

21 51 
Специфічність 0,899 

AUC 0,909 
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Класифікатор, що побудовано на усіх змінних, показує кращі 

результати виявлення нешахрайських претензій, це доводить висока 

специфічність. При цьому фіксується значна кількість хибнонегативних 

випадків. 

 

Таблиця 3.23 – Оцінка якості моделі випадкового лісу на значущих 

змінних вибірки №2 

Таблиця спряженості Точність 0,87 

198 30 
Частка помилок 0,13 

Чутливість 0,875 

9 63 
Специфічність 0,868 

AUC 0,922 

 

Класифікатор, що побудовано на усіх змінних, показує кращі 

результати виявлення нешахрайських випадків, це доводить достатня 

специфічність при достатньому рівні чутливості. На даних вибірки 2 

алгоритм випадкового лісу також показує гірші результати роботи, ніж 

метод дерева рішень. 

3.3.6 Класифікаційна нейронна мережа (CNN) 

Побудуємо класифікатор на основі нейронної мережі прямої передачі 

сигналу. Так як ми маємо справу з моделлю класифікації, то необхідно 

створювати архітектуру, що звужує: кількість нейронів на першому шарі не 

повинна перевищувати кількість нейронів на вхідному шарі. 

Створимо нейронну мережу на даних вибірки 1. На початку включимо 

в модель всі змінні, тому на вхідному шарі кількість нейронів 

дорівнюватиме 33, а для першого шару візьмемо кількість, що дорівнює 

вхідному. Використовуємо функцію активації «linear». Для другого шару 

залишимо 1 нейрон, тому що ми маємо всього два класи (кількість виходів 

у нашому випадку = 2-1). Будемо використовувати сигмоїдальну функцію 

активації, оскільки вона змінюється в діапазоні від 0 до 1, що відповідає 



78 

нашій ендогенній змінній. Варто зазначити, що такі налаштування 

нейронної мережі були остаточно взяті після низки підборів значень та змін 

точності моделі. Навчимо модель на встановлених параметрах, результати 

наведемо у таблиці 3.24. 

 

Таблиця 3.24 – Оцінка якості моделі CNN на усіх змінних вибірки №1 

Таблиця спряженості Точність 0,863 

192 36 
Частка помилок 0,136 

Чутливість 0,931 

5 67 
Специфічність 0,84 

AUC 0,94 

 

Побудуємо нейронну мережу на значущих змінних, їх кількість 

дорівнює 13, тому на вхідному шарі матимемо 13 нейронів, а на першому 

шарі візьмемо кількість рівну вхідному. Результати роботи класифікатора 

приведені у таблиці 3.25. 

 

Таблиця 3.25 – Оцінка якості моделі CNN на значущих змінних 

вибірки №1 

Таблиця спряженості Точність 0,89 

201 27 
Частка помилок 0,11 

Чутливість 0,916 

6 66 
Специфічність 0,88 

AUC 0,94 

 

Порівняємо дві отримані моделі: показники чутливості та AUC мають 

високе значення в обох випадках, але чутливість вища при включенні лише 

значущих змінних. Кількість істинно позитивних випадків більша, а 

хибнонегативних менша. 

Побудуємо нейронні мережі для даних вибірки 2. Для  моделі на усіх 

змінних архітектура буде наступною: 33-33-1; на значущих змінних: 10-9-1. 

Результати класифікації наведемо у таблицях 3.26 ‒ 3.27. 
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Таблиця 3.26 – Оцінка якості моделі CNN на усіх змінних вибірки №2 

Таблиця спряженості Точність 0,876 

198 30 
Частка помилок 0,123 

Чутливість 0,902 

7 65 
Специфічність 0,868 

AUC 0,941 

 

Таблиця 3.27 – Оцінка якості моделі CNN на значущих змінних 

вибірки №2 

Таблиця спряженості Точність 0,88 

197 31 
Частка помилок 0,12 

Чутливість 0,931 

5 67 
Специфічність 0,864 

AUC 0,945 

 

На даних цієї вибірки краще спрацювала модель, побудована на 

значущих змінних, бо спостерігається більша кількість правильно 

класифікованих випадків шахрайства. Моделі на основі нейронної мережі 

дають можливість одночасно добре визначати як негативні показники, так і 

позитивні, значення специфічності та AUC є одними з найвищих для цього 

набору даних. 

3.4 Висновки до розділу 3 

Отримавши результати класифікації за усіма методами на двох 

створених вибірках, проведемо порівняльний аналіз якості моделювання. 

Помістимо у таблицю табл. 3.28 оціночні показники з усіх проведених 

експериментів, де позначено AC – AccuracyRate (3.1), ER – ErrorRate (3.2), 

SE – Sensitivity (3.3). SP – Specificity (3.4). 
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Таблиця 3.28 – Оцінки якості моделей класифікації за усіма наборами 

даних 

Модель 
Вибірка №1 Вибірка №2 

AC ER SE SP AUC AC ER SE SP AUC 

LR (усі змінні) 0,870 0,130 0,903 0,859 0,941 0,866 0,130 0,902 0,855 0,941 

значущі 0,870 0,130 0,916 0,855 0,939 0,880 0,120 0,930 0,864 0,945 

SVM (усі змінні) 0,866 0,130 0,944 0,840 0,932 0,863 0,136 0,931 0,840 0,937 

значущі 0,866 0,130 0,944 0,840 0,936 0,866 0,130 0,944 0,840 0,940 

KNN (усі змінні) 0,787 0,210 0,770 0,790 0,840 0,630 0,370 0,700 0,600 0,843 

значущі 0,857 0,140 0,944 0,820 0,889 0,840 0,160 0,931 0,811 0,906 

NB (усі змінні) 0,620 0,370 0,880 0,540 0,852 0,646 0,350 0,875 0,570 0,850 

значущі 0,730 0,270 0,875 0,680 0,873 0,860 0,140 0,916 0,840 0,926 

DT (усі змінні) 0,866 0,130 0,944 0,840 0,913 0,866 0,130 0,944 0,840 0,907 

RF (усі змінні) 0,846 0,150 0,830 0,850 0,883 0,850 0,146 0,710 0,899 0,909 

значущі 0,873 0,126 0,930 0,855 0,914 0,870 0,130 0,875 0,868 0,922 

CNN (усі змінні) 0,863 0,136 0,931 0,840 0,940 0,876 0,123 0,902 0,868 0,941 

значущі 0,890 0,110 0,916 0,880 0,940 0,880 0,120 0,931 0,864 0,945 

 

 

Для даних вибірки 1 (нагадаємо, що дана вибірка була створена 

шляхом перебалансування класів рандомним оверсемплінгом таким чином, 

щоб до навчального набору потрапило якомога більше випадків з 

встановленим фактом шахрайства) за всіма методами кращі результати 

класифікації показують моделі, що були побудовані на значущих факторах. 

Це вказує на правильність відбору показників, що впливають на виявлення 

шахрайства.  

Найгірша якість класифікації спостерігається за методом 

Байєсовського класифікатора, а також k-найближчих сусідів та випадкового 

лісу, побудованих на усіх змінних. Найточніше класифікують шахрайські 
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випадки на цьому наборі даних логістична регресія, метод опорних векторів, 

дерево рішень, нейронна мережа та метод випадкового лісу на значущих 

факторах. Метод k-NN показує високу чутливість, у той час коли значення 

специфічності у порівнянні з іншими моделями знижене. Якщо ухвалювати 

рішення про використання певного методу, то я б відштовхувалась не тільки 

від високого показника чутливості, а й від співвідношення різних оцінок.  

У рамках даної задачі нам звісно важливіше виявити шахрайськи випадки, 

але в той же час велике значення має відтворення реальної картини. Через 

це я буду орієнтуватись на високу частку визначення позитивних випадків 

у поєднанні з високим рівнем виявлення негативних випадків та загальну 

прогностичну силу моделі. Усі класифікатори, що визнані найкращими на 

даних цієї підходять під ці критерії. 

Аналіз результатів якості моделей, побудованих на даних вибірки 2 

дає розуміння, що використані методи, як і першому випадку, краще 

класифікують випадки при включенні усіх змінних в модель. Гірші 

результати, показують метод випадкового лісу, а також Байєсовський 

класифікатор та метод k-найближчих сусідів на усіх змінних. Високі 

показники якості показують моделі на значущих змінних, що були отримані 

на основі логістичної регресії, опорних векторів, дерева рішень, нейронної 

мережі та Байєсовського класифікатора. Метод k-найближчих сусідів, що 

побудовано на значущих змінних, добре визначає випадки шахрайства, 

однак має нижчу специфічність та загальну точність, бо погано класифікує 

негативні випадки. Найкращими моделями, створеними на основі даних 

вибірки 2, стали нейронна мережа, логістична регресія, дерево рішень та 

метод опорних векторів. 

За результатами проведеного моделювання та аналізу якості можна 

стверджувати, що найкращим рішенням при виборі  варіанту класифікатора 

для виявлення шахрайських претензій стануть методи логістичної регресії, 

дерева рішень, SVM та CNN. 

Якщо порівнювати результати класифікації випадків за даними двох 
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вибірок, то вища якість спостерігається при виборі даних вибірки 2, де 

більшість шахрайських випадків є штучно створеними. Цей підхід 

ефективний, тому що створюються нові синтетичні приклади з класу 

меншості, які є правдоподібними, тобто відносно близькі по простору ознак 

до існуючих прикладів з класу меншості. Загальним недоліком цього 

підходу є те, що синтетичні приклади створюються без урахування класу 

більшості, що може привести до неоднозначних прикладів, якщо існує 

сильне перекриття класів [29]. 

В завданнях виявлення шахрайства чи кредитного скорингу нам 

потрібне більше ранжування, тобто визначення клієнтів більш схильних до 

шахрайства, ніж інші.  В таких випадках баланс класів може бути не таким 

важливим, оскільки пороги для прийняття рішень все одно вибираються 

вручну, виходячи з економічних міркувань. Кориснішим може стати 

передбачення справжньої ймовірності шахрайства, тому семплювання, що 

буде спотворювати ці ймовірності, є небажаним.  

Загальні результати проведеного аналізу страхових випадків з 

автострахування дають зрозуміти, що при розгляді претензій особливу 

увагу слід звертати на наступні показники: 

 характеристику клієнта: потенційну загрозу становлять 

страхувальники, що займають посади топ-менеджерів, мають 

професіональну юридичну чи медичну освіту, не мають сім’ї чи 

класифіковані як «інший родич», а в якості хобі обирають шахи чи кросфіт; 

 деталі інциденту: для виявлення шахрайських претензій 

найзначущою ознакою є тяжкість інциденту, яка визначається як велике 

пошкодження. Характерні два типи інциденту: зіткнення кількох авто та 

одиночне зіткненні. Для шахрайських випадків найпопулярнішим типом 

зіткнення є зіткнення ззаду. Найчастіше фіксується задіяння одного 

транспортного засобу та трьох. Інцидент у більшості випадків має двох 

свідків. У шахрайських претензіях  найбільш популярні моделі автомобілів: 

«RAM», «A3», «F150», «Jetta». 
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ВИСНОВКИ 

 

В рамках даної кваліфікаційної роботи магістра було проведено аналіз 

сучасного стану української страхової сфери та досліджені основні 

показники діяльності ринку. Результати дослідження показують, що рівень 

його розвитку можна оцінити як недостатній чи низький, він доволі сильно 

відстає від розвинених ринків європейських країн та США. Частка ринку 

страхування України у складі світового ринку дуже незначна, як низька і 

частка у ВВП країни. Відмічається недовіра населення до страхування, 

причиною цього є ненадійність страхових компаній, які схильні до 

банкрутства. Спостерігається тенденція до значного зменшення гравців на 

ринку. Найпоширенішими видами страхування є автострахування (КАСКО, 

ОСЦПВ та Зелена картка), та особисте страхування (життя та медичне). 

Найбільший коефіцієнт збитковості спостерігається за обов’язковим та 

добровільним автострахуванням та медичним. Основну частку усіх 

договорів займає страхування від нещасних випадків на транспорті, яке є 

обов’язковим. 

Були вивчені способи застосування машинного навчання в 

страховому бізнесі, що покликані вирішувати різноманітні завдання, одним 

з яких є виявлення шахрайських випадків. Серед усіх випадків на 

українському ринку, за якими страхові компанії несуть збитки, майже 2% 

припадає на випадки з встановленим фактом шахрайства. Як у світі, так і в 

Україні основним видом страхування, де спостерігається найбільша 

кількість махінацій є автострахування. В роботі приводиться короткий опис 

вже існуючих робіт з виявлення шахрайства у автострахуванні. Зазначена 

тема є доволі поширеною серед зарубіжних дослідників, у той час коли для 

робіт вітчизняних науковців дана проблема не є популярною. 

Для реалізації поставленої мети проведено аналіз бази даних з 1000 

страхових претензій клієнтів, у 25% з яких зафіксовано факт шахрайства. З 

наявних 39 змінних для подальшої обробки залишено 34 найбільш 
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інформативні. Виконані етапи підготовки даних, необхідної для виконання 

подальшого моделювання, та вивчені статистичні показники. Одним із 

ключових результатів аналізу стало визначення найвпливовіших факторів, 

за якими проаналізовані статистики та побудовані візуалізації, що 

дозволяють наочно простежити залежності між показниками та їх 

відношення до результуючої змінної.  

Таким чином було визначено, що потенційну загрозу становлять 

страхувальники, що займають посади топ-менеджерів, мають 

професіональну юридичну чи медичну освіту, не мають сім’ї чи 

класифіковані як «інший родич», а в якості хобі обирають шахи чи кросфіт. 

Також було встановлено, що при розгляді претензій особливу увагу слід 

звертати на наступні деталі інциденту: для шахрайських претензій 

найзначущою ознакою є тяжкість інциденту, яка визначається як велике 

пошкодження. Характерні два типи інциденту: зіткнення кількох авто та 

одиночне зіткненні; найпопулярнішим типом зіткнення є зіткнення ззаду. 

Найчастіше фіксується задіяння одного транспортного засобу та трьох. У 

шахрайських претензіях  найбільш популярні моделі автомобілів: «RAM», 

«A3», «F150», «Jetta». Інцидент у більшості випадків має двох свідків. 

Розглянуто вирішення проблеми незбалансованих даних та 

реалізовані методи боротьби з ними, які полягають у навчанні моделей на 

якомога більшій кількості шахрайських претензій та застосуванні техніки 

передискретизації. Дані були перебалансовані за використанням методу 

SMOTE, суть якого полягає у синтетичному створенні для класу меншості 

випадків, наближених до шахрайських.  

У ході дослідження на отриманих наборах даних були побудовані 

класифікатори на основі логістичної регресії, методу опорних векторів, 

алгоритму k-найближчих сусідів, Байєсовського класифікатора, дерева 

рішень, випадкового лісу та нейронної мережі. За допомогою проведення 

порівняльного аналізу показників якості класифікації визначені найкращі 

методи для виявлення шахрайських претензій. Для обох вибірок такими 



85 

методами були визнані логістична регресія, метод опорних векторів, дерево 

рішень та класифікаційна нейронна мережа, які одночасно мають високу 

частку визначення позитивних випадків у поєднанні з високим рівнем 

виявлення негативних випадків та загальну прогностичну силу моделі. 

Оцінка показників якості побудованих класифікаторів вказує на можливість 

досягнення вищої точності класифікації при використанні даних, що були 

перебалансовані. 

Отримані в ході дослідження моделі демонструють доволі високі 

результати класифікації, але набір даних, на яких проходило навчання, 

обмежений кількістю випадків. До того ж клас шахрайства, визначенню 

якого приділяється найбільша увага, складає усього чверть від усіх даних. 

Тому для покращення результатів моделювання, виявлення 

закономірностей утворення шахрайських випадків, точнішого визначення 

впливових факторів та потенційно небезпечних клієнтів необхідно 

проводити дослідження на даних більш об'ємної вибірки. 
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